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Abstract—Electrocardiograms (ECGs) play a crucial role in
cardiovascular healthcare, requiring effective analytical mod-
els. ECG analysis is inherently hierarchical, involving multiple
temporal scales from individual waveforms to intervals within
heartbeats, and finally to the distances between heartbeats. Con-
volutional Neural Networks (CNNs) have demonstrated strong
performance in ECG classification tasks due to their inductive
bias toward local connectivity and translation invariance. In other
domains, Transformers have emerged as powerful models for
capturing long-range dependencies. In this regard, this paper
introduces HiT-NeXt, a hybrid hierarchical model designed to
capture both local morphological patterns and global tempo-
ral dependencies by combining CNNs with transformer blocks
featuring restricted attention windows. The model incorporates
ConvNeXt-based convolutional layers to extract local features
and perform patch merging, enabling hierarchical representation
learning. Transformer blocks are constrained with local attention
windows and leverage relative contextual positional encoding to
incorporate positional information effectively into embeddings,
enhancing robustness to translations in ECG signal patterns.
Experimental results demonstrate that HiT-NeXt outperforms
state-of-the-art methods on tasks including ECG abnormality
classification and cardiological age prediction, achieving superior
performance compared to both existing models and cardiologist
evaluations.

Index Terms—ECG classification, age prediction, transformer
model, hierarchical model, hybrid model.

I. INTRODUCAO

As doencgas cardiovasculares (DCVs) s@o a principal causa
de morte no mundo, totalizando 17,9 milhGes de débitos em
2019 e representando 32% das mortes globais, segundo a
Organiza¢do Mundial da Saide (OMS) [1]. Eletrocardiogra-
mas (ECGs), exames simples e ndo invasivos, desempenham
papel crucial no diagndstico e monitoramento de condi¢des
cardiovasculares. Seu uso ganhou ainda mais relevancia na
saude digital com a ado¢@o generalizada de ECGs digitais [2].
Nos ultimos anos, a inteligéncia artificial (IA) em eletrocardio-
grafia emergiu como ferramenta valiosa para classificacdo au-
tomdtica de anormalidades em ECG, predi¢c@o de sexo e idade
[3], segmentacdo de ondas [3] e previsdo de eventos cardiacos
[4]. Modelos de IA aplicados a ECGs frequentemente se
baseiam em inovacgdes de outros campos de aprendizado de
maquina, como visdo computacional, processamento de texto
e reconhecimento de fala, demonstrando a adaptabilidade de
técnicas entre dominios.
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Inicialmente, as aplica¢des de aprendizado de maquina em
andlise de ECG focavam na extragdo de caracteristicas signi-
ficativas do sinal para melhorar o desempenho de classificagao.
Técnicas comuns inclufam a andlise da morfologia do com-
plexo QRS e dos intervalos RR [5], [6]. Nesse contexto,
abordagens baseadas em processamento de sinais, como Trans-
formada de Fourier, Transformada Discreta de Wavelet (DWT)
e filtragem adaptativa, foram aplicadas para melhorar a quali-
dade do sinal, detectar pontos fiduciais e extrair caracteristicas
criticas como o segmento ST e a onda T. Por exemplo, a
DWT foi amplamente utilizada para detectar complexos QRS
e outros pontos fiduciais devido a sua capacidade de analisar
sinais nos dominios de tempo e frequéncia [7], [8]. Sub-
sequentemente, essas caracteristicas elaboradas manualmente
foram usadas para treinar classificadores tradicionais, como k-
Nearest Neighbors (k-NN) e Support Vector Machines (SVM),
possibilitando solugdes eficazes e computacionalmente efi-
cientes para detecgdo e classificagdo de arritmias [9], [10].

Com o advento do aprendizado profundo, houve uma
mudanca de paradigma nas metodologias de andlise de
ECG. Redes neurais convolucionais (CNNs) e redes neu-
rais recorrentes (RNNs) vém sendo cada vez mais utilizadas
por sua capacidade de aprender caracteristicas automatica-
mente a partir de dados brutos. CNNs aproveitam seus
vieses indutivos—como localidade espacial e equivariancia
a translacio—para extrair eficientemente caracteristicas lo-
calizadas de sinais de ECG [11], [12]. RNNs, por sua vez,
sdo adeptas a modelar dependéncias temporais, capturando de
forma eficaz a natureza dindmica dos ritmos cardiacos [13],
[14]. Essas abordagens de aprendizado profundo avancaram
significativamente a andlise de ECG, alcancando niveis de
desempenho que, em alguns casos, superam os de médicos
especialistas [11]. Motivado por esses avangos, este trabalho
propde um novo modelo de aprendizado profundo para anélise
de ECG.

Nos dltimos anos, modelos baseados em transformers im-
pulsionaram uma mudanca de paradigma em IA, avancando
significativamente dominios como visdo computacional [15],
[16] e processamento de linguagem natural [17]. Apesar desse
sucesso, a aplicacdo de arquiteturas transformer a dados de
séries temporais, particularmente ECG, nao produziu avangos
compardveis [18]. Essa discrepancia pode ser atribuida a di-



versos desafios inerentes. O mecanismo global de autoatencio
pode obscurecer padrdes locais e temporais cruciais para
uma andlise precisa de ECG. Além disso, nas abordagens
Vision Transformer (ViT), o processo de embedding linear
de patches pode acarretar perda de informacgdes temporais de
alta resolucdo, prejudicando o desempenho do modelo [19].
Ademais, transformers tipicamente dependem de codificacdes
posicionais absolutas para incorporar informacdes sequen-
ciais; porém, essas codificacdes rompem propriedades de
invarianca—como a invaridncia a deslocamento—que pode-
riam ser uteis em andlise de ECG [20]. Consequentemente,
a efetividade dos transformers nesse dominio permanece
limitada, ressaltando a necessidade de pesquisas adicionais
para adaptar e aprimorar esses modelos para aplicagdes em
séries temporais e desbloquear os potenciais beneficios dos
transformers na andlise de ECG.

De acordo com especialistas em cardiologia, um modelo
desenvolvido para andlise de ECG deve ser capaz de extrair
e aprender as seguintes caracteristicas: a morfologia local
detalhada das ondas individuais, os intervalos entre ondas
dentro de um dnico batimento, informagdes gerais sobre
um batimento e as distdncias entre batimentos consecutivos.
Isso reforca a necessidade de extragdo de caracteristicas em
multiplas escalas temporais e de abstracdo. O modelo deve
capturar informacdes locais e integrd-las de forma eficaz com
informagoes extraidas do contexto global. Tal requisito sugere
naturalmente a combinacdo de modelos que se destacam na
extracdo de caracteristicas locais, como CNNs, com modelos
capazes de aprender caracteristicas em contexto global, como
transformers.

Esforcos anteriores buscaram combinar modelos convolu-
cionais e transformers seguindo uma das trés abordagens:

Incorporacio de viés convolucional em transformers:
Essa linha de trabalho baseia-se em restringir o mecanismo
de atencdo para impor a extracdo de caracteristicas locais em
multiplos niveis hierdrquicos, conforme proposto em [16].

Incorporagiao de viés de transformer em CNNs: Essa
abordagem integra propriedades préprias de transformers em
modelos convolucionais ao empregar grandes tamanhos de
kernel e bottlenecks invertidos, aumentando o campo receptivo
e buscando aproximar o contexto global [21].

Concatenacao de transformers com CNNs: Essa abor-
dagem adota blocos convolucionais nas primeiras camadas
para extrair caracteristicas locais, seguidos de blocos trans-
former para aprender a contextualizar globalmente as carac-
teristicas extraidas [22].

As duas primeiras abordagens enfrentam limita¢Ges iner-
entes a seus respectivos desenhos de modelo: o Swin Trans-
former tem dificuldade em replicar a extracdo eficiente de
caracteristicas alcancada por CNNs durante a reducdo de
resolucdo [23], enquanto o grande campo receptivo do Con-
vNeXt, embora aprimore o contexto global, é insuficiente
para capturar as ricas representagdes contextuais possibili-
tadas por mecanismos de atencdo. A terceira abordagem,
contudo, frequentemente leva a saturacdo de desempenho,
j4 que implementacdes existentes de blocos convolucionais

e transformer lutam para equilibrar eficiéncia e desempenho
simultaneamente [24].

Neste trabalho, argumentamos que as trés abordagens nao
sdo mutuamente exclusivas e podem ser combinadas de forma
coesa para aproveitar os pontos fortes tanto dos transform-
ers quanto das CNNs. Propomos o HiT-NeXt, um modelo
hierdrquico hibrido para andlise de ECG que integra blocos
convolucionais e transformer intercalados com janelas de
atencdo local restritas. O mecanismo de atencao local, combi-
nado com aprendizagem hierdrquica e multinivel, permite que
o HiT-NeXt extraia informacdes de sinais de ECG em diversos
niveis de detalhe e escalas temporais, equilibrando efetiva-
mente a extracdo de caracteristicas globais via convolucdes e
o processamento contextual local por meio de ateng@o.

O modelo HiT-NeXt incorpora os seguintes conceitos
técnicos e estruturais principais:

Extracdo de Caracteristicas Aprimorada: Camadas con-
volucionais com aprimoramentos baseados no ConvNeXt,
como bottlenecks invertidos e Global Response Normalization
(GRN), possibilitam a extragc@o e agregacdo eficaz de padrdes
locais em ECG.

Aprendizado de Representacao Contextual: Blocos trans-
former com janelas de atencio restritas capturam dependéncias
temporais ao transformar embeddings com base em relaciona-
mentos contextuais locais.

Arquitetura Hierarquica: O HiT-NeXt combina blocos
convolucionais e transformer em uma arquitetura multiestigio,
possibilitando aprendizado em diversas escalas temporais e de
abstracdo.

Codificacao Posicional Relativa Contextual: Um mecan-
ismo inédito que combina codificacdo posicional relativa e
Contextual Position Encoding (CoPE) aprimora a informacio
de dinidmica temporal ao mesmo tempo em que oferece
robustez a translacgdes.

O HiT-NeXt supera os principais baselines do estado da
arte em tarefas de classificacdo de anormalidades de ECG e
predicdo de idade cardiolégica, demonstrando desempenho su-
perior nesses dominios desafiadores. Além disso, fornecemos
uma discussdo extensa detalhando o processo de desenvolvi-
mento do modelo e os principais insights obtidos a partir de
resultados intermedidrios. Essa andlise abrangente documenta
as melhorias iterativas alcangadas ao longo da fase de projeto,
oferecendo insights valiosos para orientar desenvolvimentos
futuros em modelagem preditiva baseada em ECG.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A aplicacdo de inteligéncia artificial (IA) na andlise de
ECG tem apresentado avancgos notdveis nos ultimos anos. Uma
ampla gama de metodologias, desde técnicas tradicionais de
aprendizado de mdquina [10] até arquiteturas de aprendizado
profundo de ponta [2], foi desenvolvida para aumentar a pre-
cis@o e a confiabilidade da interpretacdo automatica de ECGs.
Nesta secdo, revisamos trabalhos relevantes que exploram o
uso de redes neurais convolucionais (CNNs), redes neurais
recorrentes (RNNs) e transformers na andlise de ECG, visando
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Fig. 1. Arquitetura de alto nivel do modelo HiT-NeXt.

construir a trajetéria técnica que fundamenta o presente tra-
balho.

Em [12], os autores introduziram uma arquitetura CNN
profunda treinada de ponta a ponta em um conjunto de dados
de grande escala, alcangando desempenho equivalente ao de
cardiologistas na detec¢do de arritmias. O sucesso do modelo
foi atribuido ao grande volume de dados rotulados e a escolhas
criteriosas nas camadas convolucionais, priorizando kernels de
grande tamanho para capturar dependéncias de longo alcance
nos sinais de ECG e extrair caracteristicas clinicamente rele-
vantes.

Dando continuidade a esse avanco, [11] propuseram
uma nova arquitetura ResNet para analisar ECGs de 12
derivagdes no diagndstico automdtico de diversas anormal-
idades cardiacas. Além disso, essa arquitetura foi utilizada
para prever a idade do paciente a partir dos sinais de ECG,
demonstrando que idades preditas significativamente maiores
do que a idade cronolégica estdo correlacionadas a maior
mortalidade [3].

No tocante a classificacdo de arritmias, [25] apresentaram
uma abordagem hibrida que combina CNNs com camadas
bidirecionais de memoéria de longo curto prazo (BiLSTM).
A arquitetura utiliza CNNs para extracdo de caracteristicas
espaciais e BiLSTMs para capturar dependéncias temporais,
fornecendo solugdo robusta para deteccdo precisa de fibrilacao
atrial.

Para integrar arquiteturas baseadas em transformers na
andlise de ECG, trabalhos recentes investigaram a sinergia
entre camadas convolucionais para extrag@o inicial de carac-
teristicas e transformers para modelagem de relacionamentos
globais. Por exemplo, em [22], foi proposto o modelo ECG

DETR, que combina um backbone CNN com um transformer
para reformular a classificagdo de arritmias como tarefa de
deteccdo de objetos, permitindo localizagdo e classificagdo si-
multaneas de batimentos cardiacos. Essa abordagem elimina a
necessidade de segmentacdo explicita e aproveita 0 mecanismo
de autoatencdo para capturar dependéncias entre batimentos
de forma eficaz. De maneira semelhante, foi desenvolvido
em [26] um modelo hibrido CNN-transformer, onde camadas
CNN extraem caracteristicas espaciais e um codificador trans-
former aprende relagdes temporais ao longo de segmentos de
ECG.

Baseando-se no sucesso de [16], os autores de [27] intro-
duziram uma abordagem inovadora que explora a estrutura
periddica inerente aos sinais de ECG utilizando um framework
alinhado a batimentos (Beat-Aligned Transformer — BaT). O
BaT emprega mecanismos de atencdo local e processamento
progressivo: o ECG de entrada é decomposto em segmentos
ou “batimentos”, aplica-se autoatencdo local dentro de cada
janela de batimento e, em seguida, mesclam-se progressiva-
mente essas representagcdes para capturar caracteristicas lo-
cais e globais. Entretanto, o modelo apresenta a limitacdo
de depender de etapas complexas de pré-processamento dos
dados. Alinhamento e segmentacio precisos de batimentos sdo
necessdrios para o funcionamento do modelo, o que pode in-
troduzir vieses ou erros, jd que variacdes de morfologia, ruido
ou batimentos irregulares podem comprometer a segmentacao
e o alinhamento corretos.

Aproveitando os avangos dos modelos anteriores de ECG e
os recentes progressos em aprendizado profundo, este trabalho
propde uma nova abordagem para andlise de eletrocardiogra-
mas. O modelo adotado utiliza uma arquitetura transformer



hierdrquica, incorporando conceitos de ultima geracdo ori-
undos de CNNs e um mecanismo contextual de codificacdo
posicional.

III. METODOS

A andlise eficaz de sinais de eletrocardiograma (ECG) exige
a captagdo de informacdes em multiplas escalas temporais
e niveis de abstracdo. A natureza hierdrquica dos sinais de
ECG compreende trés aspectos fundamentais: (1) a morfolo-
gia das ondas individuais (por exemplo, ondas P, complexo
QRS e onda T), (2) os intervalos entre ondas dentro de um
batimento (por exemplo, intervalo PR e intervalo QT) e (3)
as distancias entre batimentos consecutivos (intervalo RR),
que podem indicar arritmia. Assim, uma andlise abrangente
de ECG deve extrair caracteristicas nesses diversos niveis
de detalhe para identificar padrdes morfolégicos granulares e
tendéncias globais entre batimentos.

A. Arquitetura HiT-NeXt

O modelo HiT-NeXt foi projetado para capturar esses
padrdes hierarquicos em dados de ECG por meio de uma
arquitetura hibrida que intercala blocos convolucionais e blo-
cos transformer em multiplos estdgios. O modelo opera em
diversas escalas temporais e de abstracdo, aprendendo, de
forma progressiva, padrdes locais e globais a partir dos dados.

A Figura 1 apresenta uma visdo geral da arquitetura do HiT-
NeXt. Em cada estdgio, blocos convolucionais — denomina-
dos patch merging blocks — extraem e agregam caracteristicas
locais enquanto reduzem a dimensionalidade do sinal. Esses
blocos capturam informag¢des morfoldgicas finas de pequenos
segmentos de onda, como o formato do complexo QRS ou
das ondas P. Apés a extracdo de caracteristicas locais, blocos
transformer modelam representacdes contextuais ao aprender
as relagdes entre esses segmentos. Para manter o foco do
modelo em padrdes localizados relevantes para a andlise de
ECG, o mecanismo de atengdo € restrito a uma janela fixa,
garantindo que os embeddings sejam contextualizados apenas
com base em segmentos vizinhos.

Esse processo de alternincia entre camadas convolucionais
e transformer se repete em miuiltiplos estdgios. Cada estigio
sucessivo reduz a resolucdo temporal enquanto expande o
campo receptivo, capturando progressivamente padrdes de
ordem superior, como as relacdes entre batimentos completos.
Essa abordagem hierarquica assegura que caracteristicas de
forma de onda locais e padrdes globais de frequéncia cardiaca
sejam modelados de forma eficaz para uma andlise precisa de
ECG.

O modelo recebe dados de entrada no formato (B,
seq_len, num_leads) e os transforma progressiva-
mente, preservando caracteristicas locais e globais relevantes,
onde B € o tamanho do batch, seq_len representa 0 nimero
de amostras temporais do sinal de ECG e num_leads
corresponde ao nimero de derivacdes.

Em cada bloco convolucional (patch merging), a dimensao
temporal é reduzida por um fator 4 e o nimero de canais

¢ dobrado. Os blocos transformer ndo alteram a dimen-
sionalidade. Apds quatro estigios, aplica-se global average
pooling, seguido por um MLP que gera logits no formato (B,
num_classes).

1) Patch Merging: O processo de patch merging emprega
camadas convolucionais para agregar informacgdo local e re-
duzir a dimensionalidade dos dados. Cada bloco de patch
merging é composto por dois sub-blocos residuais e nao
lineares. Ambos seguem as ideias apresentadas em [21], [23],
que estabeleceram o novo estado da arte em classificagdo de
imagens, superando modelos baseados em transformers. Isso
¢ alcancado principalmente mediante o uso de uma arquitetura
inverted bottleneck combinada a kernels de grande tamanho,
capturando dependéncias de longo alcance de forma eficaz.
Diferentemente da estrutura bottleneck tradicional (como em
ResNet), onde o fluxo de dados segue compressdo-expansio,
o inverted bottleneck primeiro expande as dimensdes do ten-
sor para enriquecer a representa¢do, aplica uma convolucio
com kernel grande a fim de captar padrdes espaciais mais
amplos e, por fim, comprime novamente com uma convolucio
1 x 1. Essa estrutura permite aprendizagens mais ricas, pois as
representacdes intermedidrias operam em um espago de maior
dimensdo.

BN, ReLU

BN, ReLU

(a) ResNet
BottleNeck

(b) ConvNext V1
Inverted BottleNeck

(c) ConvNext V2
Inverted BottleNeck

Fig. 2. Comparacdo entre o bottleneck cldssico da ResNet e o inverted
bottleneck, primeiras e segundas versdes do ConvNeXt. Os valores ilustrados
sdo arbitrdrios para fins diditicos; em nosso trabalho, fizemos pequenas
modificacdes nos tamanhos de kernel, e as dimensdes de embedding mu-
dam em cada estdgio do modelo hierdrquico. A ideia central de expansdo-
compressio, contudo, permanece.

A arquitetura completa do processo de patch merging é
mostrada na Figura 3. O primeiro sub-bloco possui um ramo
principal formado por camadas convolucionais intercaladas
com Layer Normalization, ativagdo GELU e dropout. O pro-
cesso inicia com uma convolucdo de kernel 10, passo 4 e
padding 4, reduzindo o nimero de embeddings por um fator
4. Essa camada recebe embeddings de dimensao in_c e produz
embeddings de dimensdo out_c, onde out_ ¢ = 2 X in_c,
seguida de Layer Normalization para estabilizar o treinamento.
Em seguida, uma convolu¢do 1 x 1 expande a dimensao das
caracteristicas em um fator 4, alinhando-se ao principio do
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Fig. 3. Arquitetura convolucional proposta para patch merging.

inverted bottleneck. Essa expansdo é sucedida por ativacdo
GELU e dropout.

Conforme [21], incorporamos uma camada Global Response
Normalization (GRN) ao modelo. A GRN promove diver-
sidade de caracteristicas mediante: (1) agregacdo global de
caracteristicas, onde se calcula a norma L2 de cada canal;
(2) normalizagdo divisiva, ajustando essas magnitudes; e (3)
calibracdo de respostas, ponderando as caracteristicas de
entrada conforme as magnitudes normalizadas:

1) Agregacdo global: G(X); = || X;]|2

2) Normalizacdo divisiva: N(G(X);) = %

3) Calibracdo: X; = v x X; x N(G(X),) 7 B8+ X;
em que X € R(B,seq_len,dim).

Por fim, uma tltima convolug@o retorna os embeddings a
dimensdo out_c, concluindo a fase de compressao do inverted
bottleneck. O ramo residual do primeiro sub-bloco contém uma
camada MaxPool (redu¢do x4) e uma convolugdo 1 x 1 que
mapeia in_c — out_c. A soma dos ramos principal e residual
segue o padrdo de redes residuais.

O segundo sub-bloco preserva o inverted bottleneck, mas
ndo reduz o ndmero de embeddings: apenas executa as
convolugdes 1 x 1 de expansdo e compressdo. Seu ramo
residual € identidade, atuando como ‘“corredor de gradiente”.

2) Blocos Transformer: Os blocos transformer seguem a
arquitetura padrdo de codificador transformer, porém com
modificacdes essenciais. Primeiramente, o mecanismo de
atencdo ¢ restrito a uma janela fixa, conforme [16]. Esse
mecanismo pode ser visto como uma transformagdo contex-
tual: valores de um embedding sdo ajustados pelos valores de
embeddings vizinhos na mesma janela, guiados por pontuacdes
de atencdo (produto escalar). Restringindo a aten¢@o, o mod-
elo gera embeddings mais detalhados, baseados apenas em
informacao local.

Intercalando blocos transformer com blocos de patch merg-
ing, aumentamos gradualmente a escala temporal de contexto:
estagios iniciais focam em sub-batimentos; o segundo estigio
cobre aproximadamente um batimento completo; estdgios
posteriores englobam multiplos batimentos. Implementamos
a estratégia de janela com deslocamento ciclico, garantindo
robustez a translagdes — fundamental em ECGs, pois deslo-
camentos de batimentos entre exames ndo devem alterar o
diagnéstico. Assim, dispensamos etapas heuristicas de pré-

processamento (segmentacdo de batimentos ou detec¢do de
ondas) e o modelo aprende diretamente dos dados brutos.

3) Codificacdo Posicional Relativa: O mecanismo de
autoatencdo ¢é invariante a permutagdes € ndo possui, in-
trinsecamente, no¢do da ordem sequencial. Em transformers
tradicionais, usa-se absolute positional encoding (APE), adi-
cionando um vetor especifico de posi¢do ao embedding de
entrada. Contudo, isso cria dependéncia de posi¢des absolutas,
comprometendo a robustez a translagdes. Adotamos, portanto,
relative positional encoding (RPE), incorporando relacoes
posicionais diretamente na atencio:

QK"
Vi

em que E ¢ RBXHXIXL codifica a relagdo posicional
relativa. Empregamos duas formas complementares de RPE:
um relative position bias aprendivel (RPB) e o Contextual
Position Encoding (CoPE) [28].

a) Relative Position Bias (RPB).: Para uma janela de
tamanho M, inicializamos B € R2M L. Para posicdes 1, j,
com diferenca relativa d = ¢ — j:

Attention(Q, K, V) = Softmax( + E> Vo @

B;j = Baym—1-

O vetor B aprende a importincia de cada distancia relativa,
mas ignora o contetido entre posicdes.
b) Contextual Position Encoding (CoPE).: O CoPE in-
troduz dependéncias contextuais usando uma funcio gate:
T . .
9i = o(q; kj), J <z
O valor g;; € (0,1) indica quao semelhante k; é a ¢;. O
valor posicional contextual entre 7 e j € entdo

i
bij = Z Yik-
k=j

Por meio de interpolagdo, obtém-se o embedding posicional
continuo e[p;;], sensivel ao contetido (por exemplo, quantidade
de ondas significativas entre dois pontos).
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Fig. 4. Tlustragdo de alto nivel da codificagdo posicional relativa que combina
RPB e CoPE.

¢) Combinagdo de RPB e CoPE.: Introduzimos um vetor
de pesos aprendivel a € R?%:

Ecombined = 1 Ecope + a2 ErpE,

(8%
Qporm = Hi

a” , Ecombined = anorm,lECOPE + anorm,ZERPE
2

Dessa forma, exploramos as vantagens complementares
de ambos os métodos. Utilizando janelas com deslocamento
ciclico e somente codificagcdes relativas (sem APE), o modelo
mantém robustez a translagdes — crucial em ECGs. Apesar
da complexidade técnica, o HiT-NeXt opera fim-a-fim, dispen-
sando pré-processamento manual e engenharia de atributos.

IV. CONFIGURAGCAO EXPERIMENTAL
A. Conjuntos de dados

Para o desenvolvimento e treinamento do modelo, uti-
lizamos a amostra publica de 15% do conjunto CODE (Clin-
ical Outcomes in Digital Electrocardiography) [29], denom-
inada CODE-15. O CODE ¢é uma coorte retrospectiva que
retne mais de 2 milhdes de eletrocardiogramas (ECGs) digitais
pareados a registros de mortalidade e internagdes hospita-
lares do estado de Minas Gerais, Brasil. Uma equipe de
cardiologistas da Rede de Teleassisténcia de Minas Gerais
(TNMG) analisou os ECGs para identificar seis anormalidades
cardiacas comuns em exames eletrocardiogrificos: bloqueio
atrioventricular de primeiro grau (1* AVB), bloqueio de ramo
direito (RBBB), bloqueio de ramo esquerdo (LBBB), bradi-
cardia sinusal (SB), fibrilagdo atrial (AF) e taquicardia sinusal
(ST). Essas anormalidades sdo clinicamente relevantes, pois se
associam a maior risco de eventos cardiovasculares e podem
exigir intervencdes especificas e acompanhamento regular.

O CODE-15 contém 345779 exames de 233 770 pacientes e
tem sido amplamente adotado na pesquisa em ECG, servindo
como benchmark para desenvolvimento e avaliacdo de mode-
los de aprendizado profundo [11], [30].

Para avaliar o desempenho do nosso modelo, empregamos o
conjunto CODE-TEST, também coletado pela TNMG. Esse
conjunto inclui 827 exames de ECG rotulados por consenso
rigoroso de dois ou trés especialistas em cardiologia, con-
templando as mesmas seis anormalidades citadas acima. Os
rétulos de alta qualidade do CODE-TEST fornecem referéncia
confidvel para a avaliacdo dos modelos.

Para o desenvolvimento e validagdo do HiT-NeXt, adotamos
quatro subconjuntos ndo sobrepostos:

e Treino: 90% do CODE-15, usado para treinar o modelo.

o Validacao: 5% do CODE-15, usado para early stopping
e prevencdo de sobre-ajuste.

« Desenvolvimento: 5% do CODE-15, usado para ajuste
de hiperparametros, decisdes de arquitetura e estudos de
ablacdo.

o Teste: conjunto completo CODE-TEST, empregado na
avaliag@o final contra os métodos-base.

A particdo foi realizada aleatoriamente a partir dos IDs de
pacientes, garantindo que multiplos exames de um mesmo
paciente ndo aparecessem em subconjuntos diferentes. A
Tabela I apresenta a distribuicdo das seis anormalidades no
CODE-15, bem como a distribui¢dao de idade e sexo. Observe
que um paciente pode apresentar mais de uma anormalidade
simultaneamente ou nenhuma das condi¢des avaliadas.

B. Modelos de referéncia e métricas de avalia¢do

Compardmos o HiT-NeXt a um conjunto de modelos-
base pertencentes a diferentes familias arquiteturais, incluindo
CNNs tradicionais e arquiteturas baseadas em transformers,
assegurando uma avalia¢do rigorosa entre paradigmas distin-
tos. Os baselines foram implementados a partir dos cédigos
originais, com configuragdes de treinamento recomendadas
pelos respectivos autores. Todos os modelos foram treinados
no mesmo conjunto de Treino, validados no conjunto de
Validagdo e avaliados no conjunto de Teste.

Empregamos métricas cldssicas de classificacdo: acuréicia,
F1-score, precisdo e revocagdo. Tais métricas foram calculadas
individualmente para cada condicdo cardiaca e de forma
agregada, proporcionando visdo detalhada do desempenho em
diferentes patologias.

C. Detalhes de implementagdo

O treinamento utilizou o otimizador AdamW [31], com
scheduler de taxa de aprendizado de decaimento cosseno
(cosine annealing) [32]. A taxa inicial foi 10~* e decaiu
de forma cossenoidal até 10~°. Implementamos early stop-
ping, encerrando o treinamento se o erro de validagcdo ndo
diminuisse por sete épocas consecutivas. Os experimentos
foram executados em paralelo em 4 GPUs NVIDIA V100.

o Classificacao: utilizou-se a Binary Cross-Entropy with

Logits (BCEWithLogitsLoss) com num_classes
neurdnios de saida—um por classe—permitindo



classificacao multi-rétulo e multi-classe simultaneamente.
Se nenhum rétulo estiver presente, todos os logits
permanecem abaixo do limiar apds a aplicagdo da
funcdo sigmoide.

o Predicao de idade: empregou-se a perda de Erro
Quadratico Médio (MSE) entre idade predita e idade real.

TABLE I
DISTRIBUIQ/&O DAS SEIS ANORMALIDADES DE ECG, IDADE E SEXO NOS
CONJUNTOS UTILIZADOS.

Categoria Variavel Treino/Val/Dev Teste
(n = 345779) (n = 827)
1* AVB 5716 (1,7%) 28 (3,4%)
RBBB 9672 (2,8%) 34 (4,1%)
. LBBB 6026 (1,7%) 30 (3,6%)
Anormalidade 5605 (1,6%) 16 (1,9%)
AF 7033 (2,0%) 13 (1,6%)
ST 7584 (2,2%) 36 (4,4%)
16-25 32820 (9,5%) 43 (5,2%)
26-40 66729 (19,3%) 122 (14,8%)
Faixa etdria 41-60 100072 (28,9%) 340 (41,1%)
61-80 112181 (32,4%) 278 (33,6%)
> 81 33957 (9,8%) 44 (5,3%)
Sexo Masculino 206576 (59,7%) 321 (38,8%)
Feminino 139203 (40,3%) 506 (61,2%)

V. RESULTADOS

O método foi testado em dois cendrios: identificacdo e
classificacdo de anormalidades em ECGs e predicdo de idade.

A. Identificagdo de anormalidades em ECG

Avaliamos primeiramente o desempenho do HiT-NeXt
na tarefa de classificacao das seis categorias previamente
definidas: 1* AVB, RBBB, LBBB, SB, AF ¢ ST. A Tabela II
apresenta os resultados obtidos. Cabe ressaltar que o conjunto
de dados é desbalanceado, com frequencias distintas para cada
condicao, o que ajuda a explicar a alta acuracia observada em
todos os modelos. Assim, metricas como precisao, revocacao
e, sobretudo, o F1-score — que combina precisao e revocacao
em uma unica medida — tornam-se fundamentais para uma
avaliacao mais robusta.

O modelo proposto, HiT-NeXt, obteve o maior Fl-score
entre todos os modelos avaliados. Apesar de apresentar uma
precisao ligeiramente inferior a de alguns baselines, o HiT-
NeXt alcancou revocacao significativamente superior (0,862
contra 0,799 do BAT, o segundo melhor valor). Isso indica
que o modelo identificou uma proporcao maior de casos reais
entre os ECGs com determinada anormalidade. Tal ganho
em revocacao nao ocorreu a custa de uma queda acentuada
em precisao, como evidenciado pelo Fl-score geral superior.
Em aplicacoes medicas, a revocacao e critica, pois reflete a
capacidade de detectar casos positivos dentre os individuos
afetados — fator essencial para a assistencia ao paciente.

A Tabela III apresenta o Fl-score por classe. O HiT-
NeXt atingiu o melhor desempenho na maioria das classes.
Nos poucos casos em que ndo ficou em primeiro lugar,
seu desempenho permaneceu muito préximo e competitivo,

demonstrando robustez e consisténcia. Destaca-se a classe 1?
AVB, em que o HiT-NeXt obteve Fl-score substancialmente
superior aos baselines, possivelmente gracas ao seu mecan-
ismo hierdrquico de atencdo local — capaz de capturar padrdes
morfolégicos finos — combinado a codificagdo posicional
relativa, que permite aprender distdncias temporais como o
intervalo PR.

Precision

Student T ] 0.788
Emergency T ] 0,835

Cardiology ]0.891
HiT-Next NN 0.883
0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
Average Value
Recall
Student ]0.848
Emergency 7] 0.808
Cardiology ] 0.845
HiT-Next ] 0-862
0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00
Average Value
F1 Score
Student T ] 0.817
Emergency o ] 0.822
Cardiology ]10.862
HiT-Next [ 0.872
0.75 0.80 0.85 0.90 0.95 1.00

Average Value

Fig. 5. Comparacdo média de Precisdo, Revocagdo e Fl-score entre o modelo
proposto e as avaliacdes de residentes de cardiologia, residentes de emergéncia
e estudantes de medicina.

O conjunto CODE-TEST contém rétulos fornecidos por
profissionais em diferentes estdgios de formagdo: (i) resi-
dentes de cardiologia do 4° ano (cardio.), (ii) residentes de
emergéncia do 3° ano (emerg.) e (iii) estudantes de medicina
do 5° ano (stud.). Como referéncia-verdade utilizou-se o
consenso de trés cardiologistas séniores. Em relacdo a essa
referéncia, o HiT-NeXt superou todos os grupos de avaliadores
em revocagdo e Fl-score; em precisdo, ficou abaixo dos
residentes de cardiologia, mas acima dos estudantes e dos
residentes de emergéncia.

B. Predicdo de idade

A predicdo de idade a partir do ECG ganhou destaque por
possibilitar a estimativa de um marcador de idade bioldgica
associado a sadde cardiovascular [3], [33]. Um delta de idade
elevado (idade predita maior que a cronoldgica) estd associado
a maior mortalidade e eventos cardiovasculares [3].

Na Tabela IV apresentamos o erro absoluto médio (MAE)
e o erro quadratico médio (MSE) para a tarefa de predigdo de
idade. O HiT-NeXt novamente demonstrou desempenho supe-
rior aos baselines, evidenciando sua robustez e flexibilidade
para diferentes tarefas.



TABLE II
COMPARACAO DO DESEMPENHO DO HIT-NEXT COM METODOS DE ESTADO DA ARTE.

Meétrica ResNet-1 ResNet-2 ECG-Transform BAT ECG-DETR HiT HiT-NeXt
Acuracia 0,991 0,989 0,981 0,991 0,984 0,991 0,993
Precisao 0,875 0,908 0,711 0,918 0,777 0,909 0,883
Revocagao 0,778 0,743 0,687 0,799 0,661 0,798 0,862
F1-Score 0,814 0,811 0,677 0,848 0,699 0,841 0,872
TABLE III
F1-SCORE POR CLASSE NO CONJUNTO DE TESTE.
Anormalidade ResNet-1 ResNet-2 ECG-Transform BAT ECG-DETR HiT HiT-NeXt
1* AVB 0,661 0,719 0,489 0,689 0,631 0,682 0,750
RBBB 0,924 0,890 0,909 0,922 0,747 0,886 0,941
LBBB 0,927 0,843 0,886 0,945 0,826 0,909 0,966
SB 0,767 0,821 0,535 0,836 0,588 0,824 0,750
AF 0,703 0,758 0,478 0,818 0,563 0,833 0,880
ST 0,897 0,833 0,763 0,870 0,838 0,914 0,944
F1 médio 0,814 0,811 0,677 0,848 0,699 0,841 0,872
TABLE IV
MAE E MSE NA PREDICAO DE IDADE.

Métrica ResNet-1 ResNet-2 ECG-Transform BAT ECG-DETR HiT HiT-NeXt
MAE 11,7 10,86 10,8 13,5 11,4 10,34 9,5
MSE 214,6 195,2 191,3 271,9 205,6 199,8 147,6

VI. ROTEIRO DE DESENVOLVIMENTO DO MODELO

Nesta se¢do, apresentamos um estudo de ablation estrutu-
rado como um roteiro que descreve a contribuicdo de cada
componente do HiT-NeXt para o desempenho final. Escol-
hemos o formato de roteiro pela clareza com que expde
resultados intermedidrios e os insights obtidos ao longo do
desenvolvimento do modelo, constituindo base para trabalhos
futuros em cardiologia.

Todos os experimentos desta se¢do foram avaliados no
development set. Esse conjunto apresentou desempenho sis-
tematicamente inferior ao de teste, conforme também relatado
em [11]. Os valores reportados correspondem a média de 10
000 reamostragens por bootstrap.

A. Modelo baseado em Vision Transformer (ViT)

Inicialmente, partimos de um Vision Transformer (ViT).
O sinal de ECG foi dividido em patches de 12 canais (as
12 derivagdes) e, para cada patch, aplicou-se projecdo linear
obtendo-se embeddings iniciais. Esses embeddings foram pro-
cessados por blocos transformer com atengdo global; utilizou-
se codificagdo posicional absoluta senoidal. Cada patch con-
tinha 16 amostras, resultando em 160 patches para sinais de
2560 amostras.

O modelo alcangou F1 médio de 0,535, com desempenho
insatisfatério em 12-AVB (0,098) e FA (0,337). Tais condi¢des
envolvem detalhes sutis, como o prolongamento do intervalo
PR ou a auséncia de ondas P bem definidas, o que sugere que
a aten¢d@o global do ViT niao capturou informacdes em janelas
temporais pequenas.

B. Estrutura hierdrquica com atengdo restrita

Para contornar a limitacdo do ViT, adotamos uma estrutura
hierdrquica inspirada em [16]. Em cada bloco transformer, um
estdgio de patch merging (inicialmente via pooling) agregava
informagoes e reduzia a dimensionalidade, permitindo operar
em multiplas escalas temporais. A atencdo foi limitada a
janelas locais e aplicou-se deslocamento ciclico.

Essas mudangas elevaram o F1 médio para 0,653, com fortes
ganhos em 1-AVB (0,485) e FA (0,641).

1) Bloco convolucional na projecdo de patches: Melho-
ramos a projecdo de patches substituindo a proje¢do linear
por um bloco residual convolucional baseado em [11]. O F1
médio passou a 0,656, ressaltando a relevancia de embeddings
robustos.

2) Blocos convolucionais no patch merging: Em seguida,
trocamos o pooling por (i) uma Unica convolugdo e (ii) blocos



convolucionais residuais nao lineares na fusdo de patches.
A ftnica convolugdo atingiu F1 de 0,678, enquanto a versao
completa chegou a 0,695, mostrando a importancia de blocos
robustos na agregacdo de informacdes.

3) Arquitetura baseada em ConvNeXt: Mantendo a estru-
tura residual, redesenhamos os blocos para incluir inverted
bottlenecks, kernels grandes, Layer Norm e Global Response
Normalization, conforme [21], [23]. Também substituimos a
codificacado posicional absoluta por relativa baseada apenas em
distancias. O F1 médio subiu de 0,695 para 0,704.

C. Codificagdo Posicional Contextual Combinada

O modelo usava inicialmente apenas o Relative Position
Bias (RPB) de [16]. Inserimos o Contextual Positional En-
coding (CoPE) [28] e combinamos ambos linearmente. O F1
médio aumentou para 0,710.

A Tabela V resume o impacto das diferentes variantes de
RPE, com e sem codificacdo posicional absoluta (APE).

TABLE V
COMPARAGAO DOS TIPOS DE RPE COM E SEM APE (F1-SCORE MEDIO).

Tipo de RPE Com APE Sem APE

Somente RPB 0,698 0,704
Somente CoPE 0,706 0,706
Combinada 0,703 0,710

Modelos sem APE apresentaram melhor desempenho geral,
possivelmente devido a maior robustez a translagdes. O melhor
resultado foi obtido pela codificacio combinada sem APE.

VII. CONCLUSOES

Apresentamos o HiT-NeXt, método para andlise de ECGs
que integra blocos convolucionais e transformer, incorporando
avancos recentes de deep learning para lidar com padrdes
locais e globais dos sinais. O método foi avaliado em duas
tarefas — classificacdo de seis anormalidades e predicdo de
idade — superando todos os baselines em F-measure e MSE,
respectivamente, e ultrapassando o desempenho de estudantes
de medicina na classificag@o.

Como trabalho futuro, propomos o pré-treinamento auto-
supervisionado do HiT-NeXt em grandes conjuntos ndo ro-
tulados de ECG, seguido de ajuste fino, o que pode mel-
horar a generalizacdo, especialmente para anomalias raras.
Além disso, técnicas de adaptacdo de dominio podem ampliar
a aplicabilidade clinica a populacdes diversas e diferentes
condigdes de aquisicdo. Outra linha promissora consiste na
implementagdo de uma CNN modificada, cujo kernel con-
volucional incorpora cabecas de aten¢do, permitindo a captura
explicita de informacdes contextuais dentro dos vizinhos es-
paciais definidos pelo kernel. Espera-se que essa modificacao
melhore a capacidade do modelo de extrair caracteristicas con-
textuais e detalhes morfoldgicos finos, potencializando ainda
mais seu desempenho clinico e versatilidade em diferentes
tarefas diagnosticas.
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