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Resumen

La clasificacion automatica de arritmias cardiacas a partir de sefiales de electrocardiograma (ECG) suele
apoyarse en conjuntos amplios de caracteristicas morfolégicas, temporales y espectrales que incrementan el
costo computacional sin garantizar mejoras proporcionales en desempefio. Este trabajo compara tres
estrategias de reduccion del espacio de caracteristicas para la clasificacion binaria de latidos (Normal vs.
Anormal) sobre la base de datos MIT-BIH Arrhythmia Database: (1) un modelo baseline con el conjunto
completo de 30 caracteristicas, (2) reduccién mediante Andlisis de Componentes Principales (PCA)
reteniendo el 95% de la varianza, y (3) seleccion de caracteristicas mediante un Algoritmo Genético (GA) con
codificacién binaria. Se extrajeron 109,398 latidos de 48 registros, y la validacion se realiz6 mediante
validacion cruzada estratificada y agrupada por paciente (StratifiedGroupKFold) para evitar fuga de
informacion entre pacientes. El subconjunto seleccionado por el GA (11 de 30 caracteristicas) obtuvo el mejor
desempefio en todas las métricas evaluadas: exactitud de 91.6% (+2.0%), F1 macro de 0.844 (+0.041),
sensibilidad de 71.1% y especificidad de 96.0%, superando tanto al baseline (30 caracteristicas, 90.2%
exactitud) como a PCA (15 componentes, 88.5% exactitud), y con un tiempo de inferencia 22% menor que el
baseline. Estos resultados muestran que la seleccién dirigida por GA no solo reduce la dimensionalidad, sino
que mejora la generalizacion entre pacientes frente a técnicas de reduccién no supervisada como PCA.

Palabras clave: algoritmo genético; seleccién de caracteristicas; clasificacion de arritmias; electrocardiograma; MIT-
BIH.

Introduccion

Las enfermedades cardiovasculares contindan siendo una de las principales causas de mortalidad a nivel
mundial, y la deteccion temprana de arritmias mediante el analisis automatizado del electrocardiograma
(ECG) es una herramienta clave para el diagnostico oportuno. Los sistemas de clasificacion automatica de
latidos tipicamente extraen decenas de caracteristicas por latido: morfologicas, temporales (intervalos RR) y
espectrales (coeficientes wavelet), antes de aplicar un clasificador supervisado. Sin embargo, no todas las
caracteristicas aportan igual poder discriminativo, y conjuntos de alta dimensionalidad incrementan el costo
computacional de entrenamiento e inferencia, un factor critico en sistemas de monitoreo en tiempo real o
dispositivos embebidos de bajo consumo.

La reduccion de dimensionalidad es un paso comun para mitigar este problema. El Analisis de Componentes
Principales (PCA) es la técnica mas utilizada, pero al ser una transformacion no supervisada, no considera la
relacion entre las caracteristicas y la variable objetivo, lo que puede descartar informacion discriminativa
relevante para la clasificacion. Como alternativa, los Algoritmos Genéticos (GA) permiten formular la seleccion
de caracteristicas como un problema de optimizacion combinatoria, donde la funcion de aptitud (fitness)
puede incorporar directamente el desemperio del clasificador, guiando la busqueda hacia subconjuntos que
maximizan la capacidad discriminativa real.

Un problema frecuentemente subestimado en trabajos de clasificacion de arritmias sobre MIT-BIH es la fuga
de informacién entre pacientes: al dividir los latidos de forma aleatoria en validacidon cruzada, latidos del
mismo paciente terminan simultdneamente en entrenamiento y prueba, y dado que la morfologia del ECG es
altamente especifica de cada individuo, el clasificador puede memorizar patrones del paciente en lugar de

Division de

Campus Irapuato-Salamanca Ingenierias 1



Josue Valenzuela Perez
Seleccion de Caracteristicas con GA en ECG | 1-2

aprender el patron de la arritmia, inflando artificialmente las métricas reportadas (de Chazal et al., 2004). Este
trabajo controla explicitamente este efecto mediante validacion cruzada agrupada por paciente.

El objetivo de este trabajo es comparar, bajo un protocolo de validacion libre de fuga entre pacientes, tres
estrategias de manejo de caracteristicas (conjunto completo, PCA y seleccion por GA) para la clasificacion
binaria de latidos ECG, evaluando exactitud, F1, sensibilidad, especificidad, nimero de caracteristicas y
tiempo de inferencia por latido.

Metodologia Propuesta

Esta seccion describe, en orden de ejecucion, cada etapa del pipeline: desde la sefial cruda de ECG hasta la
comparacion final de tres estrategias de manejo de caracteristicas. Cada decision de disefio se justifica antes
de describirse técnicamente, de forma que el procedimiento completo sea replicable sin depender de
conocimiento implicito. La Figura 1 resume el flujo completo del pipeline.

Senal ECG cruda
MIT-BIH, 360 Hz, 48 registros

_/_\_ Filtro pasa-banda
Butterworth 0.5-40 Hz, filtfilt fase cero

Segmentacion por latido

+100 muestras del pico R anotado

Extraccion de caracteristicas (30)

Morfologica, temporal,
l I I forma de onda y espectral

eeeee Baseline H GA
.
e 30 features 11 features

sin reduccién no supervisado, supervisado,
95% varianza guiado por fitness

Random Forest

200 arboles, class_weight balanced

StratifiedGroupKFold, 5 particiones

Agrupadas por paciente

Métricas

Exactitud, F1, sensibilidad, especificidad

Figura 1. Diagrama de flujo del pipeline completo: preprocesamiento, extraccion de caracteristicas, bifurcacion en las tres estrategias comparadas
(baseline, PCA, GA) y evaluacién conjunta bajo el mismo protocolo de validacion.
Fuente: elaboracién propia.
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2.1 El latido ECG

Antes de describir el procesamiento aplicado, es necesario definir los componentes de un latido cardiaco tal
como aparecen en el ECG, ya que todas las caracteristicas extraidas en este trabajo (seccion 2.5) estan
definidas en funcion de ellos.

Un latido normal produce tres deflexiones caracteristicas, en este orden temporal (Figura 2):

e Onda P: primera deflexion, de baja amplitud, corresponde a la despolarizacion auricular (paso previo
a la contraccion). Su amplitud es varias veces menor que la del QRS.

e Complejo QRS: deflexion de mayor amplitud y pendiente del latido, corresponde a la despolarizacién
ventricular y es la referencia estandar para ubicar un latido (el "pico R"). Duracién normal corta
(menor a 120 ms); un QRS anormalmente ancho indica que el impulso no siguié la via de conduccién
normal, como en los latidos ventriculares ectépicos.

e Onda T: deflexién mas amplia y lenta después del QRS, corresponde a la repolarizacion ventricular.
Cambios en su forma o amplitud se asocian a isquemia cardiaca.

A esto se suman el intervalo PR (inicio de P a inicio de QRS, tiempo de conduccién auriculoventricular) y el
intervalo RR (entre dos picos R consecutivos, duracion de un ciclo cardiaco). Este ultimo es central para este
trabajo: su irregularidad es uno de los indicadores mas directos de arritmia (seccion 2.5.2).

Registro 100, latido normal
icoR

0.8
0.6
0.4 4

0.2

Amplitud (mV, filtrada)

0.0 4

-0.2 4

i i i i i i i
-300 -200 -100 0 100 200 300
Tiempo relativo al pico R (ms)

—— Seial filtrada Ventana P Ventana T Ancho QRS

Figura 2. Anatomia de un latido normal (registro 100 de la base de datos), con las ventanas y umbrales usados por el pipeline para estimar cada
componente: ventana P, ancho de QRS (umbral de amplitud) y ventana T.
Fuente: elaboracién propia.

2.2. Base de datos

Se utilizé la MIT-BIH Arrhythmia Database (Moody y Mark, 2001), la base de datos de referencia mas utilizada
en la literatura de clasificacién automatica de arritmias desde su publicacion. Contiene 48 registros de ECG
de media hora de duracion, de dos derivaciones, muestreados a 360 Hz, provenientes de 47 pacientes
distintos. Cada latido fue anotado manualmente por al menos dos cardidlogos, marcando tanto la posicion
exacta del pico R como el tipo de latido (normal, ectdpico ventricular, supraventricular, etc.). Se eligio esta
base de datos precisamente porque sus anotaciones, validadas clinicamente y publicamente disponibles,
permiten evaluar un clasificador contra una referencia confiable ("ground truth"), en lugar de depender de
etiquetas generadas automaticamente.

2.3. Preprocesamiento de la sefial

Una sefial de ECG cruda contiene dos fuentes principales de ruido: la deriva de linea base (baseline wander,
oscilaciones de baja frecuencia por respiracion/movimiento) y el ruido muscular/de alta frecuencia (actividad
electromiografica, interferencia eléctrica). Sin eliminarlos, distorsionan la amplitud real de las ondas,
afectando las caracteristicas morfologicas de la seccion 2.1.
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Se aplico un filtro pasa-banda Butterworth de orden 4 (0.5-40 Hz): el limite inferior elimina la deriva de linea
base sin afectar el contenido bajo del ECG (como la onda T); el superior elimina ruido muscular conservando
la energia del QRS, concentrada por debajo de esa frecuencia. Es una practica estandar en procesamiento
de ECG (Van Alste & Schilder, 1985).

El filtro se implementé con fase cero (scipy.signal filtfilt): un filtro causal calcula cada punto usando solo
muestras pasadas, lo que introduce un retraso dependiente de la frecuencia y deja la sefial filtrada corrida en
el tiempo respecto a la original. filtfilt evita esto aplicando el filtro dos veces, una vez hacia adelante y otra
hacia atras sobre el resultado: el retraso del primer pase se cancela exactamente con el segundo, y la seial
queda alineada en el tiempo con la original, sin desfase.

Esto es necesario porque los picos R usados para segmentar (seccién 2.4) provienen de anotaciones sobre
la sefal sin filtrar; si el filtrado desplazara la sefial en el tiempo, esas posiciones dejarian de coincidir con el
pico real, desalineando las mediciones de QRS y las ventanas P/T.

2.4. Segmentacion de latidos y etiquetado

Para analizar cada latido de forma individual, la sefial continua debe dividirse en segmentos centrados en
cada latido. Existen dos formas de ubicar el punto central (pico R): mediante un algoritmo de deteccion
automatica, o utilizando las anotaciones ya validadas por los cardidlogos que incluye la base de datos. Se
optd por la segunda opcién: un detector automatico introduciria su propio margen de error (falsos positivos,
desplazamientos de muestras) que se mezclaria con el desempefio del clasificador, el verdadero objeto de
estudio. Asi, cualquier diferencia entre baseline, PCA y GA se atribuye exclusivamente a la etapa de
caracteristicas/clasificacion.

A partir de cada posicion anotada se extrajo una ventana fija de 100 muestras antes y 100 después del pico
R (=556 ms totales a 360 Hz), suficiente para contener la onda P, el complejo QRS y la onda T de un latido
tipico (Figura 2).

Las anotaciones de MIT-BIH usan mas de una decena de simbolos, agrupados segun el estandar AAMI EC57
(AAMI, 2012) en cinco superclases (Normal, Supraventricular, Ventricular, Fusion, Desconocido). Para
mantener el alcance de este primer estudio comparativo, estas se colapsaron a un esquema binario Normal
vs. Anormal, consistente con trabajos previos que abordan primero el problema binario antes de escalar a
multiclase (de Chazal et al., 2004).

2.5. Extraccidn de caracteristicas

Con base en la anatomia de la seccidon 2.1, discriminar Normal de Anormal requiere informacion
complementaria: forma del latido (morfologia), ritmo cardiaco (intervalos) y contenido frecuencial (no visible
en el dominio del tiempo). Se extrajeron 30 caracteristicas, en cuatro grupos.

2.5.1. Caracteristicas morfologicas

Estas caracteristicas describen la forma del complejo QRS y las ondas adyacentes (Figura 2), cuyas
alteraciones son indicadores clinicos directos de arritmia (por ejemplo, un QRS ensanchado es caracteristico
de latidos ventriculares ectépicos, mientras que cambios en la onda T se asocian a isquemia, seccién 2.1).

e Amplitud del pico R: valor de la sefial filtrada en la muestra correspondiente al pico R, tomado
directamente de la anotacion del latido.

e Ancho del complejo QRS: el complejo QRS es, por mucho, la deflexion de mayor amplitud y
pendiente del latido; las ondas P y T que lo rodean son varias veces mas pequefas (seccién 2.1).
Por eso, alejandose del pico R hacia ambos lados, la sefial cae abruptamente al salir del QRS: ese
salto de amplitud sirve como frontera, sin necesidad de un segmento dedicado.

Concretamente, se recorre la sefial muestra por muestra desde el pico R mientras la amplitud se
mantenga por encima de un umbral relativo:

lx[n]| > 0.1 |x[R]] (1

Se usa un umbral relativo (10% del propio pico R de cada latido) y no absoluto porque la amplitud
varia de paciente a paciente: un valor fijo en milivoltios no serviria igual en todos los latidos. Al
normalizar contra cada pico individual, el criterio se adapta solo a la escala de cada uno.
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El recorrido se detiene donde la condicién deja de cumplirse a cada lado (grs_width_samples() en
preprocess_features.py); esa distancia, convertida a milisegundos con la frecuencia de muestreo
(360 Hz), es el ancho del QRS (region verde, Figura 2). Es una aproximacién heuristica, no un
segmentador clinico de precision, pero suficiente para el propésito comparativo de este trabajo.

e Amplitud pseudo-P y pseudo-T: valor maximo de la sefial en dos ventanas fijas relativas al pico R
(100 a 40 muestras antes, =278—111 ms, regidon azul en Figura 2; y 40 a 100 muestras después,
=111-278 ms, regién naranja). Es una aproximacion posicional, no una deteccion explicita de onda
P/T, adecuada para el proposito comparativo de este estudio.

2.5.2. Caracteristicas temporales (intervalos RR)

Como se introdujo en la seccién 2.1, la irregularidad del intervalo RR es uno de los indicadores mas
informativos de arritmia: por ejemplo, una contraccién ventricular prematura (PVC) tipicamente presenta un
intervalo RR corto seguido de una pausa compensatoria larga, mientras que la fibrilacion auricular se
caracteriza por una alta variabilidad RR sostenida. Para capturar este comportamiento se calcularon, para
cada latido i:

e RRprevio (RRyrey = t; — t;_1)y RR siguiente (RRyey; = ti4q — t;), €n milisegundos.

e Media y desviacién estandar del RR sobre una ventana deslizante de los 10 latidos previos,
capturando la tendencia y variabilidad local del ritmo mas alla del par de intervalos inmediatos.

2.5.3. Estadisticas de forma de onda

Se incluyeron cuatro descriptores globales de la ventana completa del latido (200 muestras: 100 antes y 100
después del pico R): media, desviacion estandar, minimo y maximo de la amplitud, que resumen la
distribucién general de la sefal sin depender de la localizacién exacta de picos individuales, complementando
asi a las caracteristicas morfolégicas puntuales.

2.5.4. Caracteristicas espectrales (wavelet)

Las caracteristicas anteriores describen el dominio del tiempo, pero muchas alteraciones patolégicas se
manifiestan como cambios de frecuencia (ej. componentes de alta frecuencia en QRS anormales). La
Transformada Wavelet Discreta (DWT) descompone la sefial en bandas de frecuencia sin perder localizacion
temporal, una ventaja sobre Fourier para sefiales no estacionarias como el ECG (Addison, 2005).

Se aplicé una descomposicion wavelet de 5 niveles con la familia Daubechies db4 (pywt.wavedec), cuya
forma asimétrica se asemeja a la morfologia del complejo QRS, lo que la hace ampliamente utilizada en el
procesamiento de sefiales ECG. La descomposicion a 5 niveles sobre una sefial muestreada a 360 Hz
produce 6 conjuntos de coeficientes, cada uno correspondiente a una banda de frecuencia especifica (Tabla
1):

Tabla 1. Bandas de frecuencia de la descomposicion wavelet (fs = 360 Hz, db4, 5 niveles).

Coeficiente Tipo Banda de frecuencia aproximada
cA5 Aproximacion 0-5.6 Hz

cD5 Detalle 5.6 -11.25 Hz

cD4 Detalle 11.25-22.5Hz

cD3 Detalle 22.5-45Hz

cD2 Detalle 45 -90 Hz

cD1 Detalle 90 - 180 Hz

Fuente: elaboracion propia, calculado por biseccion diadica del ancho de banda de Nyquist (180 Hz).
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Para cada uno de los 6 conjuntos de coeficientes se calcularon tres estadisticos: media, desviacion estandar
y energia (suma de los coeficientes al cuadrado), resultando en 18 caracteristicas espectrales:

B =) clnf? )

donde ¢, es el conjunto de coeficientes del nivel k. La energia resume la magnitud de actividad de la sefial
en esa banda de frecuencia, mientras que la media y desviacién estandar capturan el sesgo y dispersion de

los coeficientes.

La Tabla 2 resume el catalogo completo de las 30 caracteristicas extraidas.

Tabla 2. Catdlogo de caracteristicas extraidas por latido.

Categoria Caracteristica Descripcion

Morfoldgica r_amplitude Amplitud del pico R

Morfoldgica grs_width_ms Ancho del complejo QRS (ms)

Morfoldgica p_amplitude Amplitud maxima en ventana pre-QRS (proxy onda P)
Morfoldgica t_amplitude Amplitud maxima en ventana post-QRS (proxy onda T)
Temporal rr_prev Intervalo RR previo (ms)

Temporal rr_next Intervalo RR siguiente (ms)

Temporal rr_mean_window Media de RR, ventana de 10 latidos previos

Temporal rr_std_window Desviacion estandar de RR, ventana de 10 latidos previos

Forma de onda beat_mean, beat_std,

beat_min, beat_max

Espectral (wavelet) wav0-wav5_mean,
wav0-wav5_std,

wav0-wav5_energy

Estadisticos globales de la ventana del latido

Media, desviacion estandar y energia de cada nivel de

descomposicién (Tabla 1)

Fuente: elaboracién propia.

2.6. Clasificador base: Random Forest

Se eligi6 un Random Forest (Breiman, 2001) como clasificador para las tres estrategias comparadas
(baseline, PCA, GA), por tres razones: (1) es robusto a escalas muy distintas (milisegundos, milivoltios,
energia wavelet) sin normalizacion previa; (2) captura relaciones no lineales sin especificarlas manualmente,
relevante porque ancho de QRS vy tipo de arritmia no se relacionan linealmente; y (3) al ser un ensamble de
arboles, es rapido de entrenar e inferir, relevante para el tiempo de inferencia que este trabajo reporta.

Se configuraron 200 arboles y class_weight="balanced", que reescala el peso de cada clase inversamente a
su frecuencia: sin este ajuste, el clasificador favoreceria la clase mayoritaria (Normal) a costa de no detectar
la clase de interés clinico. Implementacion de scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

2.7. Validacidn cruzada agrupada por paciente

La forma mas comun de validar es k-fold cross-validation aleatorio. Pero dividir a nivel de latido individual
produce un problema documentado en clasificacion de ECG (de Chazal et al., 2004): el ECG de un paciente
es muy caracteristico de él (morfologia, ritmo, ruido de fondo), asi que si dos latidos del mismo paciente caen
uno en entrenamiento y otro en prueba, el clasificador puede reconocer al "paciente" en vez de la arritmia.
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Esto infla las métricas artificialmente, sin sostenerse frente a un paciente nunca visto, el escenario real de
uso clinico.

Para evitarlo, se usé StratifiedGroupKFold (5 particiones), agrupando por paciente: todos los latidos de un
paciente quedan en una sola particién, mientras se mantiene balanceada la proporcion de clases entre
particiones. Se aplico igual a los tres métodos, para que las diferencias reportadas reflejen la calidad real de
cada estrategia y no un artefacto de la particion.

2.8. Reduccidn con Analisis de Componentes Principales

Como primer método de comparacion se aplico PCA, que no elige un subconjunto sino que combina
linealmente las caracteristicas en "componentes" ordenados por varianza capturada. Antes, las 30
caracteristicas se estandarizaron a media cero y varianza unitaria: sin esto, una caracteristica de valores
grandes (energia wavelet) dominaria artificialmente el calculo frente a una de valores pequefios (amplitud en
mV), aunque igual de informativas. Se retuvieron los componentes minimos que explican 95% de la varianza:
15 de 30 originales.

PCA es no supervisada: no considera la etiqueta (Normal/Anormal), solo la varianza estadistica. Puede
retener componentes de alta varianza pero poco discriminativos, y descartar variacion pequefa pero muy util.
Esta limitacion motiva compararla contra un método que si usa la etiqueta directamente: el Algoritmo
Genético.

2.9. Seleccidén de caracteristicas con Algoritmo Genético

A diferencia de PCA, un GA formula la seleccion como busqueda guiada directamente por el desemperio del
clasificador, no por criterios estadisticos indirectos: evoluciona una poblaciéon de subconjuntos a lo largo de
generaciones, favoreciendo a los que clasifican mejor, hasta converger en un subconjunto de alta calidad. Se
implemento con la libreria deap (Fortin et al., 2012).

Representacion: cada solucion candidata ("individuo") es un cromosoma binario de 30 genes, uno por
caracteristica original, donde 1 significa que esa caracteristica esta incluida en el subconjunto y 0 que esta
excluida.

Funcidn de aptitud (fitness): se entrena el clasificador solo con las caracteristicas activas del individuo y se
mide su F1 macro con CV rapido (3 particiones, agrupado por paciente para no reintroducir el problema de
2.7). A ese valor se resta una penalizacién proporcional al nimero de caracteristicas activas:

fitness = Flmacro(CV) — A Nearacteristicas (3)

Sin esta penalizacion, el GA no tendria incentivo para reducir caracteristicas (dos subconjuntos con igual
desempefio obtendrian el mismo fitness aunque uno tenga 10 y otro 25), y el objetivo es encontrar
subconjuntos compactos de alto desempefio. El valor de 1 = 0.001 se eligié para que la penalizacién sea
marginal frente a las diferencias tipicas de F1, pero suficiente para romper empates a favor de subconjuntos
mas pequenos.

Operadores evolutivos: en cada generacion se seleccionan "padres" por torneo (grupos de 3 individuos al
azar, gana el de mejor fitness), favoreciendo a los mejores sin perder diversidad. Con ellos se generan nuevos
individuos por cruza de dos puntos (probabilidad 0.6): se intercambian genes entre dos posiciones al azar del
cromosoma. Por ultimo, mutacion bit-flip (probabilidad 0.2 por individuo, 0.02 por gen) introduce variacion
aleatoria para evitar un éptimo local.

Hiperparametros: poblacion de 40 individuos durante 40 generaciones, balance entre calidad de busqueda
y tiempo de computo (cada evaluacion requiere entrenar un Random Forest). EI mejor individuo se conserva
(elitismo) y se reevalla al final con el protocolo completo (5 particiones, seccién 2.7), igual que baseline y
PCA, para una comparacion estrictamente equivalente.

Resultados
3.1. Comparacion global de métodos

La Tabla 3 resume el desempefio de los tres métodos evaluados, conjunto completo de caracteristicas
(baseline), reduccion por PCA y seleccion por Algoritmo Genético (GA), bajo el protocolo de validacion
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cruzada agrupada por paciente descrito en la seccién 2.7, sobre los 109,398 latidos extraidos de los 48
registros de la base de datos.

Tabla 3. Comparacion de desemperio entre baseline, PCA y GA (media * desviacion estdndar sobre 5 particiones

agrupadas por paciente).

Método N° Exactitud F1 Sensibilidad Especificidad Precisién Inferencia
Caract.
macro (ms/latido)

Baseline 30 0.902 0.821 0.689 0.946 0.846 0.00392

+0.032 +0.060 +0.137 +0.038 +0.072 +0.00012
PCA 15 0.885 0.798 0.689 0.927 0.833 0.00438
(95%

+0.034 +0.043 +0.191 +0.064 +0.066 +0.00017
var)
GA 11 0.916 0.844 0.711 0.960 0.878 0.00305

+0.020 +0.041 +0.152 +0.030 +0.049 +0.00008

Fuente: elaboracién propia.

El subconjunto del GA (11 de 30 caracteristicas, 63% de reduccién) superé a baseline y PCA en las siete
métricas simultaneamente: al ser el Unico método que usa la etiqueta directamente en su busqueda (ecuacion
3, seccion 2.9), optimiza explicitamente lo que los otros logran solo indirectamente. PCA, pese a menor
dimension que el baseline (15 vs. 30), obtuvo el peor desemperio de los tres, consistente con la seccion 2.8:
al priorizar varianza sin garantia de relevancia para distinguir Normal de Anormal, sacrificé informacion
discriminativa que si conservan las caracteristicas crudas.

Un segundo hallazgo es la desviacion estandar: el GA tuvo también la menor variabilidad entre particiones
(accuracy_std = 0.020 vs. 0.032—0.034). Como cada particion es un grupo distinto de pacientes (seccion 2.7),
esto indica que el subconjunto del GA generaliza de forma mas consistente, no solo que "acierta mas en
promedio”.

3.2. Efecto de la validacidn entre pacientes

Antes de fijar el protocolo final (seccién 2.7), se evalué el mismo modelo baseline con una validacién cruzada
estratificada sin agrupar por paciente (StratifiedKFold estandar, division aleatoria a nivel de latido). Los
resultados de esa validacion incorrecta fueron:

e Exactitud: 99.1% (£ 0.01%)
e F1 macro: 0.984 (+ 0.0003)

frente a los valores reales, ya reportados en la Tabla 3, de 90.2% exactitud y 0.821 F1 macro
con StratifiedGroupKFold. La diferencia, casi 9 puntos porcentuales de exactitud y una caida de desviacion
estandar practicamente nula a un rango realista, es la evidencia empirica directa del efecto descrito en la
seccion 2.7, ya documentado en la literatura para MIT-BIH (de Chazal et al., 2004). Todos los resultados
reportados en este trabajo (Tabla 3) corresponden exclusivamente al protocolo correcto, agrupado por
paciente.

3.3. Matriz de confusion y analisis de errores

La Figura 3 muestra la matriz de confusiéon agregada (predicciones fuera-de-muestra de las 5 particiones,
seccion 2.7) para el método GA, el de mejor desempefio global, normalizada por fila (porcentaje sobre la
clase real) para que el fuerte desbalance de clases (Normal supera ~5:1 a Anormal) no oculte visualmente el
desempefio relativo de la clase minoritaria.
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Matriz de confusion — GA (11 features)

(% calculado por fila, sobre la clase real) 100

80
Real: Normal

60

- 40

% de la clase real

5,502 13,348

Real: Anormal (29.2%) (70.8%) )

Predicho: Normal Predicho: Anormal

Figura 3. Matriz de confusién agregada, normalizada por fila, método GA (n = 109,398 latidos).
Fuente: elaboracién propia.

De los 18,850 latidos anormales reales, el modelo detecté 13,348 (sensibilidad 71.1%) y no detecté 5,502.
Esta es la principal limitacion actual: un falso negativo (arritmia real clasificada como normal) es clinicamente
mas grave que un falso positivo (revision manual innecesaria en el peor caso). Aunque el GA mejor6 la
sensibilidad frente al baseline (71.1% vs. 68.9%) y redujo los falsos positivos (3,853 vs. 5,023), el nivel de
falsos negativos remanente indicaria, para uso clinico real, ajustar el punto de operacién (ej. un umbral que
priorice sensibilidad), fuera del alcance de este trabajo.

3.4. Convergencia del Algoritmo Genético

La Figura 4 muestra la evolucién del fithess (ecuaciéon 3, seccion 2.9) a lo largo de las 40 generaciones
evaluadas, para el mejor individuo de cada generacion (linea sélida) y el promedio de la poblacién completa
(linea discontinua).

Fitness (F1 macro - penalizacion)

Campus Irapuato-Salamanca

Convergencia del Algoritmo Genético

o ——— =

0.82 -

0.80 -

0.78

0.76 -

0.74

0.72 A
Rango (min-max)
0.70 = Fitness maximo

=== Fitness promedio

T T T T T

0 5 10 15 20 25 30 35 40
Generacion

Figura 4. Curva de convergencia del Algoritmo Genético.
Fuente: elaboracién propia.
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El fitness maximo paso de 0.786 en la generacién 0 a 0.830 en la generacion 34, donde se estabiliza (34—39
sin mejora adicional), indicando que 40 generaciones bastaron para converger. El fithess promedio sigue una
tendencia similar pero con oscilaciones esperables, dado que la mutacién (0.02 por gen) reintroduce
variabilidad incluso tras estabilizarse el mejor individuo, y se mantiene por debajo del maximo: el algoritmo
conserva diversidad en vez de colapsar prematuramente.

3.5. Caracteristicas seleccionadas por el Algoritmo Genético

El subconjunto final de 11 caracteristicas elegido por el GA
fue: grs_width_ms, rr_prev, rr_next, rr_mean_window, rr_std_window, beat_min, wav0_std, wav0_energy, w
av2_mean, wav3_mean y wav5_energy (ver Tabla 2, seccion 2.5, para la definicion de cada una).

El subconjunto no se concentra en una sola categoria (seccidn 2.5), sino que combina las cuatro: morfoldgica
(ancho de QRS), temporal (los cuatro descriptores de RR), forma de onda (amplitud minima) y espectral
(energia/desviacion de cA5, medias de cD4 y cD3, energia de cD1, Tabla 1). Esto sugiere que la informacién
discriminativa esta distribuida entre representaciones, y que un método que descarte una categoria a priori,
como PCA al proyectar sobre varianza global, arriesga perder sefial que el GA si retiene al evaluarla contra
el desempefio real.

Es esperable que las cuatro caracteristicas de RR se hayan conservado casi por completo: su irregularidad
es uno de los indicadores mas directos de arritmia (seccion 2.5.2), y su seleccién consistente por el GA es
coherente con ese fundamento fisioldgico.

3.6. Tiempo de inferencia

El GA fue el mas rapido en inferencia (0.00305 ms/latido, Tabla 3): 22% mas rapido que baseline (0.00392)
y 30% mas que PCA (0.00438). PCA, pese a menor dimensiéon que baseline, resultdé mas lento porque el
tiempo incluye transformar las 30 caracteristicas al espacio de componentes (multiplicacion por la matriz de
proyeccion), costo que el GA no tiene al solo descartar caracteristicas no seleccionadas. Para monitoreo en
tiempo real o dispositivos embebidos, esto hace del GA la opcidon mas eficiente ademas de la mas precisa.

Conclusiones y Trabajo futuro

Este trabajo comparo tres estrategias (conjunto completo, PCA, GA) para clasificacion binaria de arritmias
sobre MIT-BIH, con validaciéon cruzada agrupada por paciente (seccion 2.7). El subconjunto del GA (11
caracteristicas, 63% de reduccién) superé a conjunto completo y PCA en las siete métricas: exactitud (91.6%
vs. 90.2% y 88.5%), F1 macro (0.844 vs. 0.821 y 0.798), sensibilidad, especificidad, precision e inferencia
(22% mas rapido que baseline). La seleccion dirigida por desempefio, en vez de por varianza, produce
subconjuntos mas compactos y generalizables entre pacientes.

Un segundo aporte es la evidencia empirica del efecto de fuga de informacion entre pacientes (seccion 3.2):
el mismo baseline pasé de 99.1% de exactitud con validacién aleatoria a nivel de latido, a 90.2% con el
protocolo correcto agrupado por paciente. Esta diferencia de casi 9 puntos confirma, con datos propios, un
problema documentado desde de Chazal et al. (2004) y subraya la importancia de este protocolo para trabajo
futuro en esta base de datos.

Como limitacién principal, la sensibilidad del mejor modelo (71.1%) permanece moderada para uso clinico:
~3 de cada 10 latidos anormales no fueron detectados (seccion 3.3). Como trabajo futuro: extender a 5 clases
AAMI en vez de binario; explorar funciones de aptitud que penalicen explicitamente falsos negativos, no solo
F1 macro; y validar el subconjunto seleccionado sobre bases de datos adicionales de ECG.
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