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Resumen

En este trabajo abordamos el problema de detecciéon automética de anomalias en senales de ECG,
con el objetivo de asistir en el diagndstico clinico. Para ello, desarrollamos un pipeline hibrido compues-
to por un Autoencoder Variacional 1D (VAE) y un clasificador XGBoost, alimentado por la latente del
VAE y su error de reconstruccién. El modelo se entrena exclusivamente con registros normales de las
bases PTB-XL y Chapman-Shaoxing, utilizando segmentos de la derivacién I y coeficientes morfoldgi-
cos extraidos mediante un modelo FMM. Evaluamos el sistema con métricas estandar (AUC, Precision,
Recall, F1, Accuracy) en un conjunto de prueba no visto, obteniendo un AUC de 0.9151, Precision de
0.92 y una F1 de 0.80. Los resultados validan el enfoque y motivan mejoras como atenciéon o aumento
de datos.

1. Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares son una de las principales causas de mortalidad a nivel mundial, y el
electrocardiograma (ECG) es la herramienta no invasiva mas utilizada para su diagnéstico. Sin embargo,
su andlisis manual es lento, costoso y dependiente de especialistas, dificultando su aplicacién a gran escala.
Este trabajo aborda la deteccién de anomalias en senales de ECG, buscando filtrar automaticamente los
registros normales de aquellos que requieren revision clinica.

Proponemos un pipeline hibrido en dos etapas que combina aprendizaje no supervisado y supervisa-
do, utilizando registros de las bases publicas PTB-XL y Chapman-Shaoxing. La entrada al sistema son
segmentos de 2048 muestras de derivacién 11, junto con un vector de 21 coeficientes morfolégicos (FMM).
La salida es una clasificacién binaria: Normal o Andmalo.

Primero, entrenamos un Autoencoder Variacional 1D (VAE) convolucional con segmentos normales,
utilizando la derivacion II y ventanas de 2048 muestras, complementadas con coeficientes FMM que
caracterizan la morfologia de ondas P, Q, R, S y T. En este contexto, las anomalias generan errores de
reconstruccién elevados con respecto a las senales sanas.

Luego, combinamos los vectores latentes del encoder con el error de reconstruccién para entrenar un
clasificador XGBoost que afina la decisién binaria. La arquitectura VAE consiste en un encoder con-
volucional con bloques de reducciéon temporal y un decoder simétrico. La pérdida incluye el MSE de
reconstruccién y la divergencia KL, regularizando el espacio latente.

Este enfoque aprovecha la capacidad del VAE para modelar la variabilidad tipica de ECGs normales,
sumando la precision de XGBoost, y ofrece una solucién robusta y escalable para la automatizacion del
andlisis de ECG.

2. Conjunto de datos y caracteristicas

Para el desarrollo de este trabajo se utilizaron dos bases de datos de ECG publicas y open source:
PTB-XL y Chapman-Shaoxing. La combinacién de ambas nos permitié contar con un conjunto de datos

diverso y de gran tamano para entrenar y validar nuestro modelo.



2.1. Fuentes de Datos

El conjunto de datos PTB-XL contiene 21,837 registros de ECG de 12 derivaciones (10s a 500 Hz)
de 18,885 pacientes. Seguimos las divisiones de datos recomendadas por los autores del dataset [3]. El
dataset Chapman-Shaoxing aporta 10,646 registros adicionales con caracteristicas similares [4]. Para este,
aplicamos una divisién inicial del 70 % para entrenamiento y 30 % para pruebas, extrayendo después un

subconjunto de validacién del de entrenamiento.

2.2. Preprocesamiento y Extrccién de Caracteristicas

El preprocesamiento de las sefiales y la extraccién de coeficientes morfolégicos en este trabajo se
basan en la metodologia desarrollada en el repositorio FMM-Head [1], que provee conjuntos de datos ya
segmentados, filtrados y anotados con los pardmetros del modelo FMM. Especificamente, utilizamos las
versiones ptb_x1_fmm y shaoxing fmm, que contienen la senal de ECG ya centrada en picos R, recortada
a 2048 muestras y acompanada de un vector de 21 coeficientes por latido.

Siguiendo el enfoque del repositorio original, se seleccionan las senales de la derivacién II por coincidir
su eje de registro (~+60°) con la direccién natural de la despolarizacién auricular y ventricular, facili-
tando la identificacién clara de la onda P (despolarizacién auricular), el complejo QRS (despolarizacién
ventricular) y la onda T (repolarizacién ventricular), cuyos cambios en forma o duracién, como anomalias
en la anchura del QRS o inversién de la T, pueden indicar isquemia o bloqueos de conduccién, entre
otros. A continuacién, dichas seniales se someten a un filtro pasa-bajo para eliminar la deriva de linea base
causada por respiracion o movimiento.

Luego, se detectan los picos R mediante las ecuaciones de Pan—Tompkins y se define el intervalo RR
como la diferencia de tiempo entre picos R sucesivos. Cada latido se segmenta centrado en el pico R,
tomando el 40 % del intervalo RR anterior y el 60 % del siguiente, y se rellena con ceros hasta alcanzar
una longitud fija de 2048 muestras (multiplo de batch-size) para alimentar el modelo.

La forma de cada latido se describe mediante el modelo de Frecuencia Modulada de Mébius (FMM),

que aproxima la sefial como la suma de cinco ondas moduladas (P, Q, R, Sy T):

5
z(t) = ZAj sin(wjt + B arctan(tan(t;aj))) + C,

j=1

donde A; es la amplitud, w; la frecuencia, «; la fase central, 3; el pardmetro de asimetria y C' un
offset global. De este modo, cada onda aporta cinco parametros y el offset suma uno, dando un total
de 21 coeficientes morfolégicos. Para evitar discontinuidades angulares, cada fase «; se codifica como
(cos aj, sin aj), y todos los pardmetros se ordenan segin la onda correspondiente, de P a T [I].
La senial modulada a partir de esta suma captura la forma esencial de cada latido, preservando las
caracteristicas relevantes para la detecciéon de anomalias —como se evidencia en las Figuras|l]y y, al

mismo tiempo, aporta una representaciéon mas informativa al modelo.
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Figura 1: Comparacién entre senal sana y su reconstruccién FMM.
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Figura 2: Comparacién entre senal anémala y su reconstrucciéon FMM.

Ademds, este vector de 21 caracteristicas se utiliza como una entrada condicional para el VAE junto
con la senal del ECG modulada. De este modo, el VAE no solo aprende a reconstruir en base a la senal,
sino que lo hace también basandose en las caracteristicas morfoldgicas explicitas, mejorando su capacidad
de representacién.

Finalmente, para evitar filtraciones de informacién entre conjuntos, calculamos la media y la desviacion
estandar exclusivamente sobre las ventanas normales del conjunto de entrenamiento. Estos valores se
utilizaron para estandarizar todas las ventanas (entrenamiento, validaciéon y prueba) a media cero y

varianza unitaria, garantizando asi la integridad del proceso de validacién.

3. Metodologia

En este apartado describimos con detalle los algoritmos que componen nuestro pipeline hibrido: el

Autoencoder Variacional 1D (VAE) convolucional y el clasificador supervisado XGBoost.

3.1. Autoencoder Variacional 1D Condicional

El VAE se define como un modelo generativo probabilistico con un encoder q4(z | x5,%x¢) y un decoder
po(xs | z). El encoder procesa la senal ECG x; y el vector de coeficientes FMM x; para mapearlos a una

distribucién latente. Su arquitectura es la siguiente:
» Una capa inicial ConvlD(1 — 32, k£ =19, s =2, p = 9) con activacién LeakyReLU.

" Nplocks = 3 bloques residuales 1D ResBlock1D(32, k£ = 3, dilation = 1,2,4) que usan dilataciones

crecientes para ampliar el campo receptivo sin alterar la resolucion temporal.



» Un aplanado (flatten) de la salida convolucional, que se concatena con el vector de coeficientes
FMM.

= Dos capas densas que proyectan el vector concatenado para obtener los parametros de la distribucion

latente: la media g y el logaritmo de la varianza log o2, ambas de dimensién d, = 64.

Mediante el truco de reparametrizacién se muestrea el vector latente z = p+ o @ €, con € ~ N (0, I).
El decoder reconstruye la senal X, a partir de z con arquitectura simétrica.

La funcién de pérdida minimizada es la Evidence Lower Bound (ELBO):
Lyag = Bq, i [1%s = %s[13] + 8 - Dicr (g4 (2lx) || N(0,1)) (1)

donde el primer término es el error de reconstruccién (MSE) y el segundo la divergencia de Kullback-
Leibler, ponderada por el hiperpardmetro f3.

3.2. Clasificador XGBoost

Una vez entrenado el VAE, se extrae un vector de caracteristicas ¢ = [u,e] € R% para cada sefial,
donde p es el vector latente y e el error de reconstruccion. Este vector se utiliza para entrenar un
clasificador XGBoost que realiza la prediccién final (Normal vs. Andmalo).

Para convertir las probabilidades continuas de XGGBoost en etiquetas binarias, se calculé la curva ROC
sobre el conjunto de desarrollo y se seleccion6 el umbral correspondiente al punto de Youden (méaxima
sensibilidad més especificidad menos uno). Este umbral optimiza el balance entre detectar anomalias

verdaderas y minimizar falsos positivos.

3.3. Meétricas de Evaluacion

El rendimiento del clasificador se evalué con las siguientes métricas estandar para clasificacién binaria:

s Matriz de Confusién: permite visualizar la = Precision: capacidad del modelo para no eti-
distribucion de los casos en verdaderos positi- quetar una muestra normal como anémala. Se
vos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos ne- calcula como
gativos (TN) y falsos negativos (FN), propor- p_ 1P 3)

TP+FP

cionando una representacion directa del com-

portamiento del modelo. . .
» Recall (Sensibilidad): capacidad del mode-

Predicho: | Predicho: lo para encontrar todas las muestras anéma-
Positivo Negativo
Real Positive TP N las. Se calcula como
Real: Negativo | FP TN
_ _ TP
R=1pirn (4)

= Accuracy: mide la proporcién de prediccio- s Curva Precision—Recall: muestra en el eje

nes correctas sobre el total de muestras, defi- horizontal el recall y en el vertical la preci-
nida como sion al variar el umbral de decision; sirve para

visualizar el trade-off entre ambas métricas y

TP+TN (2)
TP+TN+FP+FN

Accuracy = elegir el umbral 6ptimo.



= F1 Score: combina precisiéon y recall en una lizar el compromiso entre detectar positivos

Unica métrica balanceada. reales y evitar falsos positivos.
F=2-F (5)
= AUC-ROC: es el drea bajo la curva ROC,
» Curva ROC: gréfico de la TPR (True Positi- obtenida por integracién trapezoidal sobre la
ve Rate) frente a la FPR (False Positive Rate) relacién entre TPR y FPR; mide la capacidad
al variar el umbral de decisién; permite visua- de distinguir entre clases a distintos umbrales.

4. Experimentos, Resultados y Discusién

En esta seccion presentamos la configuracion experimental, la seleccion de hiperparametros reales, las
métricas empleadas y los resultados tanto en validacién como en el conjunto de prueba final, junto con

un analisis de errores.

4.1. Configuracion experimental y seleccién de hiperparametros

Para encontrar la configuracién 6ptima del VAE, se realizé una busqueda de hiperparametros (hyper-
parameter sweep), entrenando cada combinacién durante 15 épocas. El criterio fue maximizar el AUC del

clasificador XGBoost resultante en el conjunto de validaciéon. Los rangos explorados fueron:

Regularizacién 8 € {1,0,4,0,10,0}.

Tasa de aprendizaje £, € {1073,5 x 107%,1074}.

» Dimension latente d, € {16,32,64}.

Numero de bloques convolucionales npjoers € {2,3}.

Se utilizé el optimizador Adam con un batch size de 64. La mejor configuracién, que alcanzé un AUC de
XGBoost de 0.9331 en validacién, fue 8 = 1,0, £, = 5 x 1074, d, = 64 y npjocks = 3. El modelo final se

re-entrené durante 35 épocas con estos parametros.

4.2. Exploracién de los Datos y Caracteristicas FMM

El pipeline de este trabajo incorpora como conocimiento previo (prior knowledge) un conjunto de
21 caracteristicas morfolégicas extraidas mediante un Modelo Basado en Fourier (FMM, por sus siglas
en inglés). Este modelo, propuesto por Verardo et al. (2023), analiza la morfologia de cada latido para
caracterizar las ondas P, Q, R, S y T como se explicé en la seccion Estos coeficientes se introducen

en el encoder del VAE para condicionar el aprendizaje de la representacién latente.



4.3. Anailisis de Convergencia del Entrenamiento

Para validar la estabilidad del componente de aprendizaje no supervisado, se analizé la evolucién de
la funcién de pérdida del VAE durante su re-entrenamiento final de 35 épocas. La Figura [3] muestra una
disminucién suave y sostenida de la pérdida total (ELBO), asi como de sus componentes de reconstruc-
ciéon (MSE) y regularizaciéon (KL). Esto indica una convergencia estable, sin signos de inestabilidad o

divergencia, lo que da confianza en la calidad de las caracteristicas extraidas por el VAE.
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Figura 3: Curvas de pérdida del VAE durante las 35 épocas de entrenamiento final. Se observa una con-
vergencia relativamente estable.

4.4. Resultados en validacién y test final

Los resultados numéricos del modelo final se resumen en la Tabla[l} Se observa un rendimiento general

alto, con un AUC superior a 0.91 en el conjunto de prueba.

Cuadro 1: Métricas en validacién y test final

Métrica Validacion Test final
AUC-ROC 0.9235 0.9151

Precision 0.8780 0.9207
Recall 0.8276 0.7084
F1-score 0.8521 0.8007

Accuracy 0.8563 0.8237

Para evitar el sesgo hacia la clase mayoritaria, el conjunto de prueba fue balanceado mediante under-
sampling, equiparando la cantidad de segmentos normales y andémalos.

Las matrices de confusién (Figura permiten visualizar la distribucién de los errores. En el conjunto
de test, el modelo identificé correctamente 50759 anomalias, pero fall6 en detectar 15763 normales, lo que
explica el valor de Recall. Por otro lado, solo 3297 senales anémalas fueron incorrectamente clasificadas

como normales, validando la alta Precisiéon del modelo.
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Figura 4: Matrices de confusion en validacion y test final.
En el conjunto de desarrollo, el punto de Youden sobre la curva ROC dio un umbral éptimo de 0,584

(TPR = 0.839, FPR = 0.061). Este mismo umbral se utiliz6 para convertir las probabilidades continuas

en etiquetas binarias a la hora de computar las matrices de confusién y las métricas finales en validacion

y test.
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Figura 5: Curvas de rendimiento en el conjunto de prueba. El drea bajo la curva ROC (izquierda) confirma
la buena capacidad de clasificacién del modelo.

Las curvas ROC y Precision-Recall (PR) del conjunto de test (Figura muestran que el modelo man-
tiene un buen poder discriminativo, con un AUC de 0.9151 muy por encima de un clasificador aleatorio.

4.5. Discusién

Analisis cuantitativo

El pipeline hibrido VAE+XGBoost demuestra un rendimiento sélido, superando ampliamente el um-
bral basado unicamente en reconstruccién. El modelo alcanzé un AUC superior a 0.91 y una Precisién
por encima de 0.92 en el conjunto de prueba. La reduccién de Recall en test (0.7084) indica que ciertos
casos de anomalia mas sutiles son menos detectados. La mayoria de los falsos positivos provienen de
artefactos de ruido, lo que sugiere que el sistema prioriza evitar falsos positivos aunque a costa de perder

sensibilidad.



5.

Conclusién y trabajo futuro

Este comportamiento refleja un trade-off entre Precisién y Recall: el modelo se comporta de manera

conservadora. Podrian explorarse técnicas como mecanismos de atenciéon o augmentacion sintética para

mejorar la capacidad de deteccién de anomalias sutiles. Asimismo, un preprocesamiento mas agresivo

podria reducir el impacto de senales ruidosas. En conjunto, el enfoque propuesto ofrece una base sdlida,

y abre el camino hacia mejoras de robustez frente a variaciones de senal y ruido, demostrando ser una

herramienta prometedora para asistir el analisis automéatico de ECGs en contextos clinicos reales.
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