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Resumen En este trabajo proponemos una metodologia para minar pa-
trones temporales y estimar la supervivencia de los pacientes quemados
de acuerdo a su evoluciéon clinica. El problema abordado es reducir el
alto niimero de patrones secuenciales multivariable obtenidos en el pro-
ceso de mineria a la vez que mantenemos la significaciéon clinica de los
mismos. Para ello, se ha realizado una validacién en varias particiones
estratificadas. Los experimentos realizados con una base de datos de 480
pacientes muestran una clara reduccién del ntimero de patrones y una
mejora en la prediccion de la supervivencia del paciente.

1. Introduccion

Las quemaduras son lesiones que se producen en los tejidos vivos debido a la
accion de diversos agentes fisicos, quimicos y biologicos, provocando alteraciones
que van desde la aparicion de un simple eritema hasta la destruccion total de to-
das las estructuras. Debido a los avances en la comprension de la fisiopatologia
de las quemaduras y el mejor manejo de éstas, ha aumentado la superviven-
cia tras quemaduras de gran extension. Aun asi, la morbimortalidad del gran
quemado sigue siendo muy relevante, habiéndose reducido en los tltimos anos
gracias a medidas como la resucitacion eficaz, el mejor manejo de la lesion por
inhalacion, el control de la sepsis y los avances de las técnicas quirargicas para
la cicatrizacion de las zonas quemadas.

Una prediccién temprana de la mortalidad después del ingreso del paciente
es esencial para poder recomendar una terapia agresiva o conservadora. Los
indices de clasificacion de gravedad son una herramienta simple y util empleada
por los médicos cuando evalian el estado en el que se encuentra un paciente
[12]. Los indices como BAUX, PBI y ABSI proporcionan la tasa de mortalidad
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considerando variables estéaticas como la edad, el porcentaje del total de area
quemada, el género y la presencia de lesiones por inhalacion [1,13].

Sin embargo, la evolucién de otros pardmetros durante la fase de resucitacion
(los primeros 2 dias) y durante la fase de estabilizacion (los siguientes 3 dias)
también puede ser importante, y no ha sido analizada previamente. La evaluacion
inicial y resucitaciéon de pacientes con grandes quemados que requieren atencién
hospitalaria puede ser guiada de manera aproximada por féormulas y reglas, cuya
inherente inexactitud requiere la continua re-evaluacion y ajuste de las infusiones
basadas en los objetivos de la resucitacion.

En la unidad de cuidados intensivos (UCI), la evolucién del paciente se regis-
tra, pero no se considera para la prediccion de la mortalidad. Pensamos que esto
podria ser una importante mejora respecto al actual conocimiento, y se podria
conseguir mediante mineria de patrones temporales. En un trabajo anterior [3]
usamos patrones emergentes y después creamos clasificadores de la supervivencia
de un paciente con una alta sensibilidad y especificidad, obteniendo unos buenos
resultados desde el punto de vista de la clasificacion. Sin embargo, necesitamos
reducir el namero de patrones, para que los patrones predictores tengan la mayor
relevancia médica posible y se encuentren uniformemente distribuidos por toda
la base de datos de pacientes.

El objetivo de este trabajo es mejorar la seleccién de patrones secuenciales
multivariable mediante una evaluacién de la consistencia, y explotar las propie-
dades basadas en soporte para descartar aquellos patrones no significativos. Para
realizar esto, basandonos en la evaluacion hold out propuesta por [15] vamos a
particionar los datos en 2 subconjuntos para obtener de cada particién los pa-
trones correspondientes, y obtener sélo patrones consistentes. A partir de estos
patrones generaremos clasificadores que deberan ser entendibles por el médico
sobre la posible evolucién del paciente. Para lograr este objetivo proponemos un
proceso de 6 pasos para el descubrimiento de conocimiento.

El presente articulo esta organizado de la siguiente manera. La Seccién 2
describe el caso de estudio. La Seccién 3 describe los pasos del proceso propuesto
y las propiedades de los patrones. La Seccion 4 muestra los experimentos y la
discusion de los resultados. Finalmente realizamos las conclusiones y lineas de
trabajo futuro.

2. Caso de estudio

La base de datos original tiene 480 registros de pacientes ingresados entre
1992 y 2002 recogidos en el Hospital Universitario de Getafe, uno de los 7 cen-
tros nacionales de referencia en quemados criticos. De la base de datos hemos
eliminando tnicamente los pacientes que fallecieran en el transcurso del estudio
o aquellos en los que no se pudiera estimar las horas de estancia del primer dia,
quedando un total de 465 pacientes, de los que el 81.29 % (378/87) son supervi-
vientes, el 69.68 % (324/141) son hombres y el 43.23 % (201/264) tienen dafios
por inhalacién. La Tabla 1 muestra un resumen de los atributos estaticos.
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Atributo ‘Min‘Max‘Media‘Std. Dev‘
Edad (edad) 9 | 95 [46.42| 20.34
Peso (kg) 25 120 | 71.05| 10.77
Duracién de la estancia (dias) 3 |162(25.02| 24.24
Superficie total quemada (%) 1 |90 |31.28] 20.16
Superficie total quemada profunda (%)| 0 | 90 |17.01| 17.41
SAPS 6 | 58 [20.67| 9.49

Tabla 1. Resumen de atributos estaticos.

Los atributos temporales que permiten el seguimiento y la evaluaciéon de la
respuesta al tratamiento de los pacientes son registrados durante cinco dias.
Todos los atributos son variables continuas y representan el valor acumulado
durante 24 horas. Las variables registradas son: a) total de liquidos administrados
medido en cc; b) diuresis en cc; ¢) balance de fluidos en cc; d) pH; e) bicarbonato
en mmol/L; y f) exceso de base en mEq/L. Notese que el balance de fluidos no
es la diferencia entre los ingresos y la diuresis, sino que se consideran todas las
posibles eliminaciones de fluidos.

3. Meétodos

3.1. Antecedentes

En la literatura podemos encontrar trabajos relacionados con el uso de patro-
nes como predictores. Existe una buena experiencia al usar reglas de asociaciéon
con algoritmos como CBA o CMAR [10], pero estos patrones no consideran la
evolucion de las variables. En [16] se utilizan secuencias para clasificar buenos y
malos planes en sistemas de produccién. En [6], los autores proponen una técnica
de optimizacion para evaluar los patrones. En el dominio clinico, se identifica-
ron episodios frecuentes univariable utilizando puntuaciones SOFA (Sequential
Organ Failure Assessment) durante los primeros dias después del ingreso [14].

En relacion a la unidad de cuidados intensivos de pacientes quemados, pocos
trabajos han tratado con el problema de la prediccion de la supervivencia usando
aprendizaje automatico o analisis inteligente de datos [9]. En un trabajo previo
[3] recurrimos a los patrones emergentes para reducir el nimero de patrones y
predecir la mortalidad.

3.2. Proceso en 6 pasos def descubrimiento del conocimiento

Para poder construir modelos predictivos de la mortalidad de los pacientes
quemados en la UCI, hemos definido 6 pasos para la realizacién del descubri-
miento del conocimiento: 1) Transformacion y discretizacion de los atributos
temporales; 2) Particion estratificada de los datos;3) Minado de patrones se-
cuenciales en cada particion; 4) Identificacion de los patrones consistentes; 5)
Post-procesamiento de los patrones consistentes; 6) Clasificacion con modelos
interpretables.

En este articulo proponemos como nuevos pasos que vamos a realizar respecto
a nuestro trabajo [3] los pasos 2 y 4 que nos permitiran reducir el namero de
patrones y quedarnos con los que sean clinicamente mas significativos.
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Paso 1: Transformaciéon y discretizacion de los atributos temporales.
El primer paso consiste en la transformacion y discretizacién de todos los atri-
butos temporales. En nuestro caso hemos optado por seguir los términos clinicos
indicados por los expertos con el objetivo de que se puedan interpretar los patro-
nes resultantes en su lenguaje habitual. De esta manera, evitamos la variabilidad
de los puntos de division de los atributos continuos calculados globalmente y lo-
calmente por los algoritmos de aprendizaje. Se podrian usar técnicas basadas
en teoria de la informacién o técnicas estadisticas, pero perderiamos la ventaja
buscada a pesar del riesgo de introducir cierto sesgo.

En nuestro caso, los atributos relacionadas con los fluidos se normalizan en
valores por hora y por kg de peso del paciente, y después se han particionado
segun cuartiles, mientras que los atributos relacionados con el balance dcido-base
se discretizan segun los valores de referencia dados por el laboratorio.

Paso 2: Particiéon estratificada de los datos. Como el resultado final que
se quiere obtener es clasificar adecuadamente los pacientes que van a morir o a
sobrevivir, es importante que en cada una de las particiones que se creen exista
el mismo porcentaje de pacientes que fallecen para que asi se generen el mayor
ntmero de patrones coincidentes posibles.

Paso 3: Minado de patrones secuenciales multivariable en cada parti-
cion. Los patrones que vamos a obtener como predictores son patrones secuen-
ciales multivariable. A continuaciéon definimos estos patrones y el problema de
mineria de patrones temporales.

Definition 1. Sea ¥ = {tey,teq,...,te,} un conjunto de items y sean O y
T dos atributos, donde dom(O) y dom(T) denotan el dominio de O y T. Un
conjunto transaccional D se compone de r, D = {D[0], D[1],...,D[r]}, donde
D[i] es una 3-tupla (o,t, E), con o € dom(O), t € dom(T), y E C X.

El atributo O representa una variable del mundo real, 7 describe el contexto
temporal asociado con las transacciones.

Definition 2. Sea D una base de datos transaccional formada por un conjunto
de r 3-tuplas (o,t, E). Asumimos que |dom(O)| = n, D puede ser dividida en n
conjunto disjuntos, cada uno asociado con un objeto particular. Por tanto, cada
0; se asocia con su subconjunto correspondiente denotado por D% y formado por
r; tuplas, D% = {(t, E°")}, donde Y r; =r. Cada D° corresponde a una se-
cuencia de entrada formada por un conjunto de eventos S° = {e]*, e5', ..., e

yECm S
donde e}" = (te,t) = (te). La unidn del conjunto de secuencias genera las se-

cuencias DS relacionadas con D.

Definition 3. En D, se define el soporte de una secuencia S; como support(S;) =

fT‘EQS‘i) , donde fr(S;) denota la frecuencia. Una secuencia S; es frecuente si y solo

si support(S;) > o, donde o es el soporte minimo dado por el experto.

En nuestro caso, las secuencias pueden contener eventos ordenados en el
tiempo que abarquen los 5 dias de registro de cualesquiera de las 6 variables
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registradas. Por ejemplo, una secuencia frecuente como "(B F) (A):2"significaria
que los items "(B F)"se encuentran juntos el mismo dia, que otro dia posterior
se encuentra el item "(A)"que la secuencia es observada en 2 pacientes.

Para el minado, en este trabajo usamos el algoritmo FaSPIP[8], que esta
basado en la estrategia de equivalencia de clases y es capaz de minar tanto puntos
como intervalos. Ademés, FaSPIP usa un novedoso algoritmo de generacion de
candidatos basado en los puntos frontera y en métodos eficientes para evitar la
generacion de candidatos no validos y para calcular su frecuencia.

Paso 4: Identificacion de los patrones consistentes. El fenomeno de la
explosion de patrones es un importante inconveniente en el uso de patrones
como predictores para los clasificadores. Si el soporte dado es bajo, el nimero
de patrones frecuentes se incrementa severamente. Este problema llega a ser
extremadamente limitador cuando se trabajan con grandes bases de datos.

En [15] para encontrar los patrones mas significativos realiza el particiona-
miento de los datos en un conjunto de entrenamiento y otro de test, obteniendo
primero los patrones del conjunto de entrenamiento y luego estos son evaluados
estadisticamente contra el conjunto de test. En nuestro caso, vamos a utilizar
solamente las propiedades de soporte del patron para elegir los patrones signifi-
cativos, de forma que eliminaremos aquellos patrones que se puedan dar en una
particién de los pacientes, pero que no se den en la otra particién. Se puede
incluso aumentar el porcentaje de patrones eliminados si para un determinado
patron exigimos que aparezca distribuido de manera uniforme en las particiones.

Con esta seleccion de patrones, nos quedaremos con solamente aquellos que
se encuentren uniformemente distribuidos en la base de datos.

Paso 5: Post-procesamiento de los patrones consistentes. El objetivo de
este postprocesamiento es obtener un conjunto mas reducido de patrones pre-
dictores. Por un lado, hemos generado los conjuntos de patrones emergentes [5]
y de patrones robustos [3]. Los patrones emergentes son aquellos que se encuen-
tran en el conjunto de los supervivientes y que no se encuentra en el conjunto
de los fallecidos. De esta forma, se eliminan los patrones con comportamiento
que sea comun, o que no son buenos discriminantes para clasificacion. Ademaés,
para obtener reglas mas robustas al ruido en los datos, hemos incluido patrones
con un pequeno grado de solapamiento en ambas clases pero con un soporte alto
en una clase y bajo en otra clase. En términos de soporte, se puede expresar
como que un patron es emergente si soporte2(X)/soportel(X) = oo, y robusto
si |soporte2(X) — soportel(X)| <= a para un desbalanceo o dado.

Por otro lado, se puede realizar la eliminacién adicional de patrones no in-
teresantes, buscando patrones con unas propiedades especificas, como son los
patrones cerrados [11], los patrones maximales [2] o los patrones minimales [7].

Definition 4. Una secuencia frecuente S; es cerrada si no existe otra superse-
cuencia frecuente con el mismo soporte.

Definition 5. Una secuencia frecuente S; es maximal si no existe otra super-
secuencia frecuente de ella.
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Definition 6. Una secuencia frecuente S; es minimal si no eziste otra subse-
cuencia frecuente de ella.

El nimero final de secuencias frecuentes extraidas al realizar este postpro-
cesamiento va disminuyendo progresivamente en el conjunto de secuencias ce-
rradas, maximal y minimal. N6tese que los patrones minimales se encuentran
s6lo después de haber eliminado los patrones no consistentes. En otro caso, no
podrian encontrarse debido a la monotonicidad en la busqueda de patrones.

La busqueda de patrones cerrados proporciona dos beneficios al mismo tiem-
po: una reduccién en el nimero de candidatos, y una salida més compacta mien-
tras que se mantiene la méaxima cantidad de informacion. Sin embargo, con las
secuencias maximales o minimales se pierde informacion del soporte y no seremos
capaces de reconstruir exactamente el conjunto de patrones frecuentes original.
Los patrones minimales son los més generales, y, tedricamente, los més robustos
y adecuados para clasificacion.

Paso 6: Algoritmos de clasificacion con modelos interpretables. En el
proceso de descubrimiento del conocimiento tenemos que elegir un modelo in-
terpretable por el médico. Para ello hemos seleccionado las reglas de decision,
cuyas ventajas incluyen que son féciles de entender, son facilmente convertibles
a reglas de producciéon y pueden clasificar tanto datos cualitativos como cuan-
titativos. Como clasificador, hemos elegido el algoritmo de cobertura secuencial
RIPPER (Repeated Incremental Pruning to Produce Error Reduction) [4].

Para realizar los experimento hemos configurado los clasificadores con un mi-
nimo del 2% de instancias en cada regla. La precision, sensibilidad, especificidad
y AUC han sido calculados con una validaciéon cruzada de 10 iteraciones.

4. Experimentos y discusién

Hemos disenado varios experimentos con los patrones evolutivos de los 465
pacientes, en los que hemos ido reduciendo el niimero de patrones predictores en
los clasificadores.

En el primer experimento, cuyos resultados se ven en la Tabla 2, no se han
realizado los pasos 2 y 4 propuestos en este trabajo, y si el resto de pasos. Se ha
usado un 8 % de soporte en el minado de patrones secuenciales multivariable ya
que con ese soporte se obtienen patrones que representan toda la base de datos
al abarcar hasta los 5 dias de evolucién registrados. Estos son los resultados que
usamos como referencia para contrastar los resultados de la propuesta actual.

Lo primero que se puede observar en la Tabla 2 es que el niimero de patro-
nes emergentes es bastante menor que el nimero de patrones robustos, y que
disminuye el nimero de patrones generados conforme vamos seleccionando pa-
trones cerrados, maximales y minimales. Por otra parte, se puede ver que los
patrones emergentes proporcionan en general una mayor precision, al tener una
sensibilidad del 100 %. Esta sensibilidad se alcanza por la propia caracteristica
del patron, que solo tiene pacientes que mueren o que viven. Sin embargo, el
ntmero de patrones predictores es alto.
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| Patron [N° patrones[Post—procesado[Sensib.[Especif.[Precisic’)n[AUC‘

Robusto 12512 Ninguno  [92.33%](51.72%| 84.73 % [0.695
Robusto 11523 Cerrado 94.97 %|52.87 % | 87.10 % |0.753
Robusto 9949 Maximal  |94.44 %|50.57 %| 86.24 % |0.723
Robusto 8303 Minimal 93.92%|57.47 %| 87.10 % |0.750
Emergente| 4931 Ninguno 100 % |58.62%| 92.26 % (0.777
Emergente 4515 Cerrado 100 % |57.47 %| 92.04 % [0.800
Emergente| 4192 Maximal 100 % |48.28 %| 90.32% [0.762
Emergente 3892 Minimal 100% |51.72%| 90.97 % (0.762

Tabla 2. Experimento 1: sin usar pasos 2 y 4.

En el segundo experimento introducimos los pasos 2 y 4 propuestos para ob-
tener patrones consistentes y reducir el nimero de patrones predictores. Aunque
de manera general se podrian usar k-particiones, debido al tamano de nuestra
base de datos s6lo hemos usado dos particiones estratificadas: la primera con
233 pacientes y la segunda mitad con 232, ambas con 189 supervivientes. Para
clarificar mas el experimento, mostramos la Figura 1.

PARTE 1 (233 pac.) PARTE 2 (232 pac.)
.
VIVEN | ssa s5.2 |

L

S3
MUEREN

Figura 1. Conjunto de pertenencia de los posibles pacientes que puede tener un patron.

En primer lugar se extraen por separado los patrones de las dos particiones,
los cuales perteneceran a alguno de los subconjuntos indicados. Los patrones
consistentes seran S5 = 55,1 U 55,2 para los supervivientes, y S6 = 56,1 U 56,2
para los no supervivientes. En este caso, no hemos restringido el desbalanceo
entre los subconjuntos S5,1 y 55,2, ni entre los subconjuntos S6,1 y S6,2. Con
estos subconjuntos, los patrones emergentes seran F,,, = S5 — S6 para los
supervivientes y E,s,p = S6 — S5 para los no supervivientes.

El resultado de este experimento se muestra en la Tabla 3. Se puede observar
que se ha logrado disminuir el niimero de patrones en mas de un 50 % respecto
al primer experimento. No se han encontrado apenas diferencias en la precisiéon
y con los patrones emergentes se ha manteniendo la sensibilidad en el 100 % y
se ha mejorado en un punto porcentual la especificidad con respecto al anterior
experimento. Las diferencias entre los patrones emergentes y robustos, y los
cerrados, maximales y minimales son similares a las del primer experimento.

El tercer experimento es similar al segundo pero restringido el desbalanceo
«. Al imponer condiciones més estrictas, conseguimos en primer lugar obtener
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| Patron [No patrones[Post—procesado[Sensib.[Especif.[Precisic’)n[AUC‘

Robusto 5957 Ninguno  |94.97 %|48.28 %| 86.24 % |0.705
Robusto 5440 Cerrado 94.71 %(49.43 %| 86.24 % (0.704
Robusto 4702 Maximal  [93.65 %|50.57 %| 85.59 % |0.709
Robusto 4135 Minimal  [94.97 %(49.43 % | 86.45 % |0.718
Emergente 2223 Ninguno 100 % |54.02%| 91.40% |0.751
Emergente 1970 Cerrado 100% [51.72 %] 90.97 % |0.757
Emergente 1850 Maximal 100 % [56.32%| 91.83 % |0.784
Emergente 1757 Minimal 100 % |59.77 %| 92.47 % |0.797

Tabla 3. Experimento 2: Pasos 2 y 4 sin restringir el desbalanceo.

patrones més consistentes, y en segundo lugar, reducir atin mas el ntmero de
patrones. En la Tabla 4 se muestran los resultados obtenidos en este tercer expe-
rimento permitiendo un desbalanceo maximo del 20 % entre las dos particiones.

l Patron [NO patrones[Post—procesado[Sensib.[Especif.[Precisién[AUC‘

Robusto 5151 Ninguno  |96.03 %|55.17 %| 88.39 % [0.775
Robusto 4663 Cerrado  [97.62%|51.72%| 89.03 % [0.750
Robusto 4113 Maximal 94.71 %|42.53 % | 84.95 % [0.682
Robusto 3706 Minimal  [95.50 %|52.87 %| 87.53 % |0.735
Emergente 2128 Ninguno 100% |50.57 %| 90.75 % [0.747
Emergente 1876 Cerrado 100 % [47.13 %| 90.11 % |0.733
Emergente 1768 Maximal 100 % [45.98 % | 89.89 % |0.721
Emergente 1685 Minimal 100% |55.17%| 91.61 % [0.766

Tabla 4. Experimento 3: Pasos 2 y 4 con desbalanceo restringido al 20 %.

A modo de discusién general, con respecto al experimento 1, donde no se
inclufa la deteccidon de patrones consistentes, se puede observar que se obtienen
mejores resultados cuando se restringe el nivel de desbalanceo al 20 % y se utili-
zan patrones robustos, y en cambio empeoran los resultados cuando se utilizan
patrones emergentes. Sin embargo, el nimero de patrones emergentes es mucho
més reducido, siendo aproximadamente un 60 % menor en este tercer experimen-
to con respecto a la situacién de partida y habiéndose reducido en general, un
10 % con respecto al segundo experimento.

Asimismo, podemos indicar que los patrones cerrados conservan més infor-
macién que los maximales y obtienen buenos resultados, sin embargo, los mejores
resultados se obtienen con los patrones minimales, que son los més generales (y
cortos). Ademas se ha comprobado que todos los patrones minimales genera-
dos en los diferentes experimentos abarcan desde un minimo de 2 dias hasta
los 5 dias que disponemos, no perdiendo por tanto expresividad ni significaciéon
clinica. Si todos los patrones fueran cortos, y abarcaran s6lamente un par de
dias, su utilidad seria més limitada cuando se quiere analizar el contenido de los
patrones.

En nuestro caso, no se ha realizado una seleccién de variables clasica, con
medidas basadas en correlacion o teoria de la informacion por diversos motivos.
El mas importante, es que aunque muchos de los patrones estan correlaciona-
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dos, incluso tnicamente cambiando el orden entre dos item, la interpretaciéon
clinica de la evolucion de los pacientes es distinta. Al usar sblo variaciones del
soporte como propiedad fundamental conseguimos eliminar patrones que siguen
representando el maximo posible de informacion de los patrones frecuentes. En
cualquier caso, finalmente los algoritmos de clasificacion realizaran una selecciéon
reducida de patrones que estaran en el modelo.

Respecto a la complejidad de los modelos, son necesarias aproximadamente
14 reglas para poder generar el clasificador en los diferentes experimentos, no
habiendo diferencias significativas en el nimero de reglas que se generan en los
diferentes experimentos. El hecho de contener pocas reglas hace que puedan ser
interpretados por los clinicos.

El proceso propuesto en este trabajo es genérico pudiendo realizarse para
k-particiones en vez de s6lo para dos. No obstante, la principal limitacion de
los experimentos viene dada por el reducido tamano de la base de datos, que
no permite realizar un mayor nimero de particiones con las que comprobar la
consistencia. Una alternativa seria realizar una validacién con remuestreo, similar
a bootstrap, pero el alto coste computacional de los algoritmos de extracciéon de
patrones secuenciales hacen que esta validaciéon sea prohibitiva.

5. Conclusiones y trabajo futuro

En este articulo se ha propuesto la mejora del proceso de descubrimiento
del conocimiento para construir un modelo de clasificacion mediante patrones
secuenciales multivariable para predecir la mortalidad de los pacientes quemados
de una base de datos de la unidad de cuidados intensivos.

El objetivo con respecto a trabajos anteriores, era doble. Primero, reducir
el niimero de patrones usados como predictores en los clasificadores. Segundo,
obtener patrones que fueran consistentes y con significacion clinica sin tener que
recurrir a métodos de seleccidon de variables que pasan por alto las propiedades de
los patrones secuenciales. En nuestro caso, hemos usado sélo distintas variaciones
del soporte para reducir de manera significativa el nimero de patrones.

Hemos comprobado céomo introduciendo un proceso general de validacion de
k-particiones estratificadas, podemos obtener los resultados esperados. Hemos
comprobado también que con los patrones robustos y sin restringir el desbalanceo
entre las clases se obtienen los mejores resultados. También hemos mostrado que
el uso de patrones minimales también mejora los resultados con respecto a los
patrones cerrados y maximales, ademés de generar también un conjunto mas
reducido de patrones.

Como trabajo futuro pretendemos estudiar la influencia que tiene la discre-
tizacion en los diferentes experimentos, o también pretendemos trabajar con
patrones que incluyan intervalos temporales.
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