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Abstract— El Sindrome de Bayés se manifiesta en el ciclo
cardiaco de un electrocardiograma. Presenta asociaciones con
multiples afecciones médicas, resultando de interés su
identificacion en una etapa temprana. En este articulo se aplico el
método de agrupamiento o clustering, Clustering Jerdrquico, con
la implementacion de Matlab para identificar cada sefial en 4
grupos o categorias de interés para el diagndstico del Sindrome de
Bayes. Se configuraron diferentes valores para el parametro del
método. El mejor valor se obtuvo con la opcion ‘ward’ con una
muestra normalizada con respecto a la amplitud y el tiempo de la
seiial, lograndose un fl1 Score total de 0.88. Se comparo la
performance de K-Means++ y FAUM de un trabajo anterior con
los resultados obtenidos del Clustering Jerdrquico para una
muestra con la amplitud normalizada. El indicador f1 Score total
del Clustering Jerdrquico resulto inferior al valor obtenido de las
dos implementaciones de K Means++ y superior al valor de FAUM
ajustado.

Keywords-- Sindrome de Bayés, ECG, Arbol Jerdrquico,
K-Means++, FAUM.

I. INTRODUCCION

En el contexto de un proyecto de investigacion sobre la
aplicacion de técnicas computacionales de analisis de sefiales
cardioldgicas, en este trabajo se presentan los resultados de la
aplicacion del método de clustering Clustering Jerarquico
utilizado con una muestra normalizada respecto de la amplitud
de la sefial y con la misma muestra normalizada en amplitud y
tiempo. También se realizé una comparacion con los métodos
de agrupamiento K-Means++ (implementacion en Matlab y
FAUM) y FAUM en modo ajustado[l]. Estos métodos se
utilizaron para clasificar la morfologia de la onda P del
electrocardiograma (ECG). Se aplicaron de forma semi-
supervisada y predictiva para posteriormente evaluar su
aplicacion en la deteccién del Sindrome de Bayes. Este
Sindrome ha sido estudiado en las Gltimas décadas por quien le
da el nombre, el Dr Antonio Bayes de Luna [2-4].

En los dltimos afios se ha asociado al Sindrome de Bayés a
diferentes patologias, no s6lo del Sistema circulatorio. El
concepto de Bloqueo Interauricular (BIA) es el mas frecuente
y relevante a nivel auricular. Se dividié 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 [3, 5-9].

Bayeés de Luna et al. [2] analizaron ECGs, demostrando
una prevalencia de BIA avanzado del 1%, mientras que
cuando se seleccioné solo a los pacientes con cardiopatia
estructural la prevalencia fue del 2%.

En funcion de los trabajos de investigacion consultados es
importante mencionar que se ha asociado el BIA con
alteraciones médicas como fibrilacién auricular (FA), isquemia
miocardica, agrandamiento de la auricula izquierda y émbolos
sistémicos [10]. El BIA es considerado como un factor de
riesgo para accidente cerebrovascular cardioembélico [11]. En
la mediana edad, el BIA avanzado triplica el riesgo de FA y
casi duplica el riesgo de ictus. La duracion de la onda P
también se asocia con mortalidad cardiovascular y muerte
stbita cardiaca. En edades muy avanzadas la presencia de BIA
también se asocia con la mortalidad total. Hay estudios que
demuestran que la prevalencia de demencia se incrementaba
progresivamente al pasar de onda P normal a BIA parcial, BIA
avanzado y FA [12]. Teniendo en cuenta lo expuesto resulta de
interés su reconocimiento en una etapa temprana. El
diagndstico del bloqueo parcial o avanzado puede realizarse
analizando el ECG.

Se han desarrollado muchos métodos y herramientas para
el analisis de ECG [13-14] como la deteccion de la onda P
[15-18] en la bibliografia actual, pero no existen métodos que
identifiquen el BIA. En cuanto al analisis de las ondas del
ciclo cardiaco, un nimero importante de métodos aplican
técnicas basadas en el andlisis de frecuencia como Wavelets y
Fourier, entre otros. Una alternativa a las multiples opciones
existentes consiste en explorar el 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 dltimos afios, impulsadas por los problemas clasificados
como Big Data [19]. En funcidn del contexto descripto, el
interés se centré en técnicas de agrupamiento de forma semi-
supervisada en las que una muestra de cada clase se etiqueta
manualmente.

El avance de la tecnologia resulta relevante para la
industria biomédica. Los nuevos electrocardidgrafos generan
los resultados del ECG en mas de un formato. Sin embargo,
esta ventaja no suele ser aprovechada. Muy pocos centros y
especialistas en Cardiologia almacenan los
electrocardiogramas en formato digital. Frente a este contexto
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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 [20] los autores exploraron técnicas de
digitalizacion y segmentacion orientadas a preservar esta onda.
También se aplicaron métodos de clustering [21].

En el agrupamiento jerdrquico se busca construir la
relacion jerarquica entre los datos que se deben agrupar. Si
cada punto de datos representa un grupo individual al
principio vy, luego, los dos grupos més vecinos se fusionan en
un nuevo grupo hasta que solo queda un grupo [22]. Este
método de clustering proporciona dendrogramas que
visualizan las relaciones jerarquicas entre los clUsteres, y los
mapas autoorganizados brindan una cuadricula bidimensional
que visualiza algunas topologias especificas dentro del
conjunto de datos. En el mejor de los casos, estos métodos
descubren los grupos en los que un conjunto determinado de
datos se agrupan cuando existen relaciones jerarquicas
naturales.

Un tema de interés, dentro del Clustering Jerarquico,
actualmente es el andlisis de las diferentes configuraciones en
términos de eficiencia espacial, temporal y desempefio junto
con aspectos de robustez, tal como se puede ver en [23-26].

En este trabajo se propone aplicar técnicas para agrupar
ondas P en diferentes grupos correspondientes a morfologias
utilizadas en el diagnostico del BIA: Onda P normal, Onda P
bimodal (bloqueo de primer grado), Onda P con morfologia
negativa y por Ultimo onda P (bifésica) o * (bloqueo de tercer
grado). Se decidié aplicar el método Clustering Jerarquico
para el conjunto de sefiales disponibles. En el método se
probarén diferentes valores para el parametro linkage. Los
resultados més relevantes se utilizaran para compararlos con
los valores obtenidos de otros métodos de clustering
aplicados al mismo conjunto de datos. Al igual que en trabajos
anteriores [21, 27-28], se evalud la técnica de clustering no
con los indicadores de desempefio propios de los métodos de
agrupamiento tal como el indice de Dunn o el indice Silohuette
[29]. Para analizar los resultados obtenidos se utilizaran los
indicadores de analisis de la matriz de confusion: Precision,
Accuracy, Recall y f1 Score.

A continuacion, en la seccién Il se presentara una sintesis
de los materiales y el método de agrupamiento propuesto. En
la seccion 111 se muestran los resultados obtenidos. Por ultimo
en la seccion IV se presentan las conclusiones elaboradas y
trabajos futuros.

I1. MATERIALES Y METODOS

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

A. Materiales

Se utilizaron 49 muestras de un total de 600 ECG
procedentes de las investigaciones del Dr. Bayeés y su grupo de
trabajo, en el contexto de un proyecto conjunto de
colaboracién. Estas muestras consisten en imagenes de ECG
en papel, las cuales fueron escaneadas a una resolucion
suficiente que permitid digitalizar los 138 niveles de amplitud
y la duracion de la onda. Luego a dichas muestras se les aplicd
un proceso de digitalizacién basado en el trabajo previo [20]
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 obtenidas mediante el proceso de
digitalizacion constituyen los materiales de este trabajo. Se
aplicé una binarizacion y un umbralado. Con la intencién de
obtener una curva del menor espesor posible, y por lo tanto
mejorar la precision. A las imagenes obtenidas con el
umbralado, se le aplicé una esqueletizaciéon por medio de una
erosion maltiple iterativa. Este proceso se ilustra en las Fig.
2a., 2b., 2c. 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
gue trabajan en este tema [30]. Por Gltimo se obtuvo una lista
de valores de intensidad para cada columna de la imagen,
correspondiente a cada elemento de muestreo temporal del
ECG. Esta lista de valores se calcul6 inicialmente con una alta
precision en punto flotante y luego se normalizé entre -1 y1.
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(c) (d)
Fig. 2 Digitalizacién de imagen. (a) Imagen original. (b)
Binarizado. (c) Umbralizacion. (d) Esqueletizacion.

21% LACCEI International Multi-Conference for Engineering, Education, and Technology: “Leadership in Education and Innovation in Engineering in the Framework of Global
Transformations: Integration and Alliances for Integral Development”, Hybrid Event, Buenos Aires - ARGENTINA, July 17 - 21, 2023. 3



B. Métodos

En esta seccion se presentan los detalles relacionados a la
aplicacion del método de agrupamiento.

Para poder aplicar el método de Clustering Jerarquico,
fue necesario disponer de un conjunto de datos provenientes
de las 49 muestras. Estos datos consisten en un conjunto de
caracteristicas de cada muestra que representan la amplitud de
la sefial en cada uno de los tiempos de medicién. Resulta
relevante mencionar que este método de agrupamiento trabaja
bajo la suposicion que las caracteristicas definidas son
independientes y ortogonales entre si. Debido a que las
caracteristicas provienen del proceso de medir la actividad
eléctrica del corazon de un paciente, las mismas poseen una
fuerte dependencia temporal entre ellas. Esto significa que la
suposicion de independencia y ortogonalidad de las
caracteristicas que es deseable en la aplicacion de métodos de
Machine Learning y en particular en los métodos de clustering
[31-33], no se cumple en este caso. Sin embargo, lo que
sucede en el problema planteado 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 fisiolégicos, de captura de sefial y del
mismo Sindrome de Bayes que alteran la forma de la onda. Es
por esto que se decidid 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 entonces una matriz de valores,
cuyas filas contienen las 49 muestras y las columnas los 138
valores de amplitud correspondientes a cada lapso muestreado.
Estas columnas estdn formadas con las caracteristicas
correspondientes a cada muestra. Se trabaj6é con dos tipos de
normalizaciones.

Inicialmente se normaliz6 la amplitud de la sefial del
conjunto de muestras. El conjunto qued6é conformado por
valores de punto flotante entre -1 y 1 que representan la
amplitud correspondiente a la medicion. Posteriormente se
obtuvo un conjunto de muestras que se normalizé con valores
de punto flotante entre -1 y 1 tanto para amplitud como para el
tiempo.

En este método se utilizd primero como entrada el
conjunto normalizado en amplitud. Se trabajé con un valor de
K igual a 4 clases, teniendo en cuenta las morfologias de
interés de la onda P. Esta aplicacion se realizé utilizando la
implementacién del Clustering Jerarquico de la herramienta
Matlab. Este método implica una técnica estadistica donde los
grupos se crean secuencialmente mediante la fusi6n
sistematica de clusters similares, en funcidn de las medidas de
distancia y linkage elegidas.

La funcion distancia utilizada fue la distancia Euclidiana,
debido a que las caracteristicas generales de la sefial hacen que
sea mas beneficiosa que otras funciones distancia que podrian
penalizar pequefas diferencias en el valor de una caracteristica
de dos muestras. Es necesario aclarar que en general, la

funcién de distancia Euclidiana no es adecuada para espacios
multidimensionales, pero aun asi se justifica su uso en este
contexto.

Dado que el objetivo final es encontrar los cluster que son
mas similares, es importante encontrar el linkage entre dos
clusters que tienen mas de un caso o puntos de datos.
Actualmente hay varias técnicas para encontrar ese vinculo
entre grupos. Si una configuracion del parametro linkage
puede funcionar bien para un tipo particular de un conjunto de
datos, es posible que no funcione bien en otro tipo de conjunto
de datos [24]. Teniendo en cuenta lo anteriormente expresado
se decidid aplicar las siguientes configuraciones para el
parametro linkage: average, centroid, complete, median,
single, weighted y ward; para analizar los resultados
obtenidos.

El método también se utiliz con un conjunto de muestras
normalizadas en amplitud y tiempo. Se trabaj6 con un valor de
K igual a 4 clases y al igual que en el caso anterior se utilizd
una distancia euclidiana. Se aplicaron las mismas
configuraciones para el parametro linkage: average, centroid,
complete, median, single, weighted y ward.

I11. RESULTADOS

En esta seccion se presentan los resultados mas relevantes
de las pruebas que se ejecutaron con Clustering Jerérquico. El
algoritmo de agrupamiento se aplicd para diferentes valores
para el pardmetro linkage. En el ambito de esta investigacion
el valor de k que se utilizé fue de 4.

El método de Clustering Jerarquico se aplico para las 49
muestras en un primer momento normalizadas en amplitud, y a
continuacion normalizadas en amplitud y tiempo.

Ademas se presentardn los valores de la matriz de
confusion e indicadores obtenidos de aplicar los algoritmos de
agrupamiento K-Means++ (dos implementaciones) y FAUM
ajustado con la misma muestra. En este caso se trabajo con la
muestra normalizada en amplitud. Se utilizaran estos
resultados obtenidos en un trabajo de investigacion previo [20]
para analizarlos en conjunto con los resultados obtenidos de
aplicar Clustering Jerarquico.

En la Tabla | puede observarse como se encuentra
conformada una de las muestras utilizadas en las pruebas. La
cantidad de ondas P bifésica de interés se corresponden con lo
indicado en [2], considerando que se pueden encontrar en 3
derivaciones de un ECG y teniendo en cuenta que no siempre
fue posible extraer més de una onda P por derivacion.

TABLA |
MUESTRA RELEVANTE
Morfologia de la onda P Cantidad de
Muestras
Onda P bifasica 23
Onda P bimodal 3
Onda P negativa 8
Onda P normal 15
Total 49

Se presenta un total de 49 muestras distribuidas segtin su morfologia.
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En la Tabla Il se presentan los resultados de la matriz de
confusion especificada para cada tipo de morfologia de la
onda P y los datos correspondientes de aplicar Clustering
Jerarquico para los 4 tipos de configuraciones del pardmetro
linkage que obtuvieron el mejor resultado: average, centroid,
median y ward. Ademéas también se obtuvieron los datos para
los siguientes linkage: complete, single y weighted. EI valor
que se utilizo de k fue de 4 en todos los casos. Los datos de las
muestras se encontraban normalizadas en amplitud.

TABLAII
MATRIZ DE CONFUSION.

TP TN FP FN N

Bifésica 23
CJ Average o centroid 8 25 1 15 49
CJ Median 9 25 1 14 49
CJ Ward 9 25 1 14 49
Bimodal 3 Total
CJ Average o centroid 0 45 1 3 49
CJ Median 0 4 2 3 49
CJ Ward 0 43 3 3 49
Negativa 8 Total
CJ Average o centroid 7 31 10 1 49
CJ Median 6 30 11 2 49
CJ Ward 8 30 11 0 49
Positiva 15 Total
CJ Average o centroid 15 29 5 0 49
CJ Median 15 29 5 0 49
CJ Ward 12 29 5 3 49

En la Tabla Il se aprecian los valores de Accuracy,
Precision, Recall y f1 Score [34] para la muestra indicada en
la Tablal.

TABLA 1l
INDICADORES
Acc Prec Rec flScore
Bifésica
CJ Average o centroid 0.67 0.89 0.35 0.50
CJ Median 069 0.90 0.39 055
CJ Ward 069 090 039 055
Bimodal
CJ Average o centroid 0.92 0.00 0.00 0.00
CJ Median 090 0.00 0.00 0.00
CJ Ward 0.88 0.00 0.00 0.00
Negativa
CJ Average o centroid 0.78 0.41 0.88 0.56
CJ Median 073 035 0.75 048
CJ Ward 0.78 042 100 0.9
Positiva
CJ Average o centroid 0.90 0.75 1.00 0.86
CJ Median 090 0.75 1.00 0.86
CJ Ward 084 071 0.80 0.75

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

TABLA IV
INDICADORES TOTALES
Acc Prec Rec f1 Score
Total Total Total Total
CJ Average o centroid 0.77 0.71 0.61 0.59
CJ Median 0.78 0.71 0.61 0.60
CJ Ward 0.76 0.71 0.59 0.58

En la Tabla V se presentan los resultados de la matriz de
confusion especificada para cada tipo de morfologia de la
onda P y los datos correspondientes de aplicar Clustering
Jerarquico para los 4 tipos de configuraciones del parametro
linkage que obtuvieron el mejor resultado: average, centroid,
complete y ward. Se obtuvieron también los datos para los
siguientes linkage: median, single y weighted. El valor que se
utiliz6 de k fue de 4 en todos los casos. Los datos de las
muestras normalizadas a diferencia de los datos presentados en
la Tabla Il se normalizaron en amplitud y tiempo.

TABLAV
MATRIZ DE CONFUSION.

TP TN FP FN N

Bifésica 23
CJAverageocentroid 23 23 3 0 49
CJ Complete 17 24 2 6 49
CJWard 21 23 3 2 49
Bimodal 3 Total
CJ Average o centroid 0 45 1 3 49
CJ Complete 0 35 11 3 49
CJWard 3 45 1 0 49
Negativa 8 Total
CJ Average o centroid 6 41 0 2 49
CJ Complete 7 41 0 1 49
CJWard 7 41 0 1 49
Positiva 15 Total
CJAverageocentroid 13 31 1 2 49
CJ Complete 9 31 3 6 49
CJWard 12 32 2 3 49

En la Tabla VI se aprecian los valores de Accuracy,
Precision, Recall y f1 Score para la muestra indicada en la
Tabla V.

En la Tabla VII puede observarse un resumen de los
indicadores totales obtenidos sobre la matriz de confusion de
la Tabla V, ponderando cada uno de ellos por la cantidad de
muestras de cada clase.

En la Tabla VIII se presentaran los valores de la matriz de
confusion de aplicar los algoritmos de agrupamiento
K-Means++ (implementaciones diferentes: Matlab y FAUM)
y FAUM ajustado con la muestra de 49 sefiales normalizada en
amplitud.
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TABLA VI
INDICADORES
Acc Prec Rec fl
Score
Bifasica
CJ Average o centroid 094 0.88 1.00 0.94
CJ Complete 084 089 074 081
CJ Ward 090 088 091 0.89
Bimodal
CJ Average o centroid 0.92 0.00 0.00 0.00
CJ Complete 0.71 0.00 0.00 0.00
CJ Ward 098 075 1.00 0.86
Negativa
CJ Average o centroid 096 1.00 0.75 0.86
CJ Complete 098 100 088 0.93
CJ Ward 098 100 0.88 0.93
Positiva
CJ Average o centroid 090 0.93 0.87 0.90
CJ Complete 082 0.75 0.60 0.67
CJ Ward 090 086 0.80 0.83
TABLA VII
INDICADORES TOTALES
Acc Prec Rec f1 Score
Total Total Total Total
CJ Average o centroid 0.93 0.86 0.86 0.86
CJ Complete 0.85 0.81 0.67 0.74
CJ Ward 0.92 0.88 0.88 0.88
TABLA VIII

MATRIZ DE CONFUSION.
TP TN FP FN N

Bifasica 23 Total
K-Means++ Matlab 18 24 2 5 49

K-Means++ FAUM 22 23 3 1 49
FAUM ajustado 23 12 14 0 49
Bimodal 3 Total
K-Means++ Matlab 3 38 8 0 49
K-Means++ FAUM 3 45 1 0 49
FAUM ajustado 3 4 2 0 49
Negativa 8 Total
K-Means++ Matlab 7 41 0 1 49
K-Means++ FAUM 7 41 0 1 49
FAUM ajustado 6 41 0 2 49
Positiva 15 Total
K-Means++ Matlab 6 29 5 9 49
K-Means++ FAUM 12 33 1 3 49
FAUM ajustado 0 33 1 15 49

En la Tabla IX se aprecian los valores de Accuracy,
Precision, Recall y f1 Score para la muestra indicada en la
Tabla VIII.

TABLA IX
INDICADORES

fl

Acc Prec  Rec
Score

Bifasica
K-Means++ Matlab 0.86 090 0.78 0.84
K-Means++ FAUM 092 088 096 0.92
FAUM ajustado 0.71 062 1.00 0.77

Bimodal
K-Means++ Matlab 0.84 0.27 1.00 0.43
K-Means++ FAUM 098 0.75 1.00 0.86
FAUM ajustado 096 0.60 1.00 0.75

Negativa
K-Means++ Matlab 0.98 1.00 088 0.93
K-Means++ FAUM 0.98 1.00  0.88 0.93
FAUM ajustado 0.96 1.00  0.75 0.86

Positiva
K-Means++ Matlab 0.71 0.55 040 0.46
K-Means++ FAUM 092 092 0.80 0.86
FAUM ajustado 0.67 0.00 0.00 0.00

En la Tabla X puede observarse un resumen de los
indicadores totales obtenidos sobre la matriz de confusion de
la Tabla VIII, ponderando cada uno de ellos por la cantidad de
muestras de cada clase.

TABLA X
INDICADORES TOTALES
Acc Prec Rec f1 Score
Total Total Total Total
K-means++ Matlab 0.83 0.77 0.69 0.71
K-means++ FAUM 0.93 0.90 0.90 0.90
FAUM ajustado 0.76 0.49 0.65 0.54

IVV. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

Teniendo en cuenta los valores de los indicadores
obtenidos, al aplicar el método de Clustering Jerdrquico para
la muestra normalizada en amplitud, los mejores resultados se
obtienen al agrupar las ondas positivas de la muestra, logrando
un f1 Score de 0.86. En el caso de agrupar las ondas de 3er
grado (bifasica) no se consigue un buen desempefio, al tener
una morfologia + a veces asigna una sefial al grupo de las
sefiales positivas y a veces al grupo de las negativas. En el
caso de ler grado (bimodal) al tener muy pocas muestras
disponibles no se logra agrupar.

Respecto de los valores de configuracion del pardmetro
linkage utilizados, el mejor resultado, se logré con la opcion
median, con 0.6 en el f1 Score de los indicadores totales.
Valores muy similares aunque inferiores se obtuvieron con las
opciones average o centroid y ward. Mientras que las
opciones que tuvieron el peor desempefio fueron: complete,
single y weighted. De estas opciones el single, que si no se
especifica al implementar en Matlab el método de Clustering
Jerérquico lo utiliza por defecto, obtuvo el peor rendimiento.
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Considerando los valores de los indicadores obtenidos, al
aplicar el método de Clustering Jerarquico para la muestra
normalizada en amplitud y tiempo, los resultados son muy
buenos, con un f1 Score en general (a excepcion de un caso)
mayor a 0.8 para las ondas bifésica, negativa y positiva. En el
caso de ler grado (bimodal) con una de las configuraciones de
linkage se consigue obtener a pesar de las pocas muestras un
f1 Score de 0.86, mientras que con las demas opciones las
sefiales no son correctamente agrupadas.

En cuanto a las configuraciones de linkage utilizadas, el
mejor resultado se logré con la opcion ward, con 0.88 en el f1
Score de los indicadores totales. ContinGla con un buen
rendimiento aunque inferior la opcién de linkage average o
centroid con un valor de 0.86 para el valor de f1 Score total.
Mientras que la opcidn complete permite obtener un f1 Score
total de 0.74. Las opciones que tuvieron el peor desempefio
fueron: median, single y weighted. Al igual que para el caso de
las muestras normalizadas en amplitud, la opcién single, que el
método de Clustering Jerarquico lo utiliza por defecto, obtuvo
el peor rendimiento.

En este trabajo se decidié comparar los valores de los
indicadores obtenidos al aplicar el método de Clustering
Jerérquico para las 49 muestras normalizadas en amplitud con
los indicadores obtenidos de aplicar los métodos K-Means++
(implementaciones diferentes: Matlab y FAUM) y FAUM
ajustado que fueron obtenidos en un trabajo previo [21] para el
mismo conjunto de datos.

Al comparar el mejor f1 Score obtenido con el Clustering
Jerérquico correspondiente a las sefiales positivas se logré un
valor de 0.86 superando al valor de FAUM ajustado y
K-Means++ implementacién de Matlab e igualando al mejor
valor obtenido con FAUM ajustado. En el resto de las
morfologias fue superado el fl1 Score por K-Means++ y
FAUM. Si se tiene en cuenta el valor de 0.6 del f1 Score total
del Clustering Jerarquico, es inferior al valor obtenido de las
dos implementaciones de K-Means++ y superior al valor de
FAUM ajustado.

A modo de andlisis de interpretabilidad de resultados, una
hip6tesis acerca del motivo de la mejora en el desempefio
lograda con la configuracién ward respecto del resto de las
configuraciones del pardmetro linkage para el experimento
donde las muestras estdn normalizadas en amplitud y tiempo,
puede deberse a que la configuracion ward considera la
asignacion de una muestra a un cluster segun la minimizacion
de la varianza del cluster y no segun la distancia al centroide o
al elemento mas cercano del cluster. Considerando que las
muestras se agrupan en nubes de puntos que no poseen una
morfologia regular, la configuracibn ward logra un
agrupamiento que conserva la morfologia natural de cada
cluster.

Respecto a la aplicabilidad de los resultados obtenidos, el
presente trabajo es una contribucién para lograr disponer en un
futuro de una herramienta que sea capaz de poder integrarse
con los sistemas de adquisicion y almacenamiento de ECGs en

una Institucion médica con el fin de identificar
automaticamente grupos de pacientes que requieran una
consulta adicional con un médico en relacion a una potencial
afeccion relacionada al Sindrome de Bayes.

En trabajos futuros se planea i) aplicar K-Means++ y
FAUM al conjunto de 49 muestras normalizadas con respecto
a la amplitud y el tiempo para poder comparar los indicadores
obtenidos en este trabajo, ii) FAUM ajustado modificando sus
pardmetros de entropia y cardinalidad, iii) Utilizar centroides
de referencia para inicializar los clusters de forma predefinida
con la idea de utilizar estos algoritmos u otros como
clasificadores, iv) utilizar descriptores polindmicos para
sefiales.
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