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Abstract. Cardiovascular diseases are the leading cause of global mortality,
with the electrocardiogram (ECG) being essential for cardiac health assess-
ment. Beyond automatic diagnosis, the use of artificial intelligence models for
age prediction from ECG data has shown great potential, enabling the identifi-
cation of adverse clinical conditions by discrepancies in predicted age. In this
pioneering study, we explore age prediction in pediatric data by proposing the
ECG-ResNeXt model, which incorporates advancements such as inverted bot-
tlenecks and Global Response Normalization, outperforming results obtained
by previous models. Additionally, we analyze correlations between prediction
errors and comorbidities, highlighting the clinical potential of this approach.

Resumo. Doencgas cardiovasculares sdo a principal causa de mortalidade glo-
bal, sendo o eletrocardiograma (ECG) essencial para avaliar a satide cardiaca.
Além do diagnostico automdtico, o uso de modelos de inteligéncia artificial
para a predicdo de idade a partir do ECG tem demonstrado grande potencial,
de modo que quadros clinicos adversos sejam identificados por erros na idade
predita. Neste trabalho pioneiro, exploramos a predicdo de idade em dados
pedidtricos, propondo o modelo ECG-ResNeXt, que incorpora avangos como
inverted bottlenecks e Global Response Normalization e superou resultados ob-
tidos por modelos anteriores. Além disso, analisamos correlacoes entre erros
de predicdo e comorbidades, ressaltando o potencial clinico deste estudo.

1. Introducao

As doengas cardiovasculares (DCVs) representam a principal causa de mortalidade
global, sendo responsdveis por aproximadamente 17,9 milhdes de Obitos anuais
[World Health Organization 2024]. Nesse cendrio, o eletrocardiograma (ECG) desem-
penha um papel crucial na avaliagdo da saude cardiovascular e deteccao de diversas
condi¢Oes cardiacas, oferecendo uma ferramenta diagndstica acessivel e nao invasiva.

Cdédigo em PyTorch do modelo ECG-ResNeXt: https://github.com/pedroroblesduten/ECG-ResNeXt



Embora a aplicacdo predominante de inteligéncia artificial (IA) em ECGs es-
teja voltada para a classificacdo de doencas com fins de diagndstico [Liu et al. 2021,
Ebrahimi et al. 2020], a predi¢do de idade a partir do ECG tem se destacado como uma
tarefa de importancia crescente. Essa técnica permite estimar uma métrica associada
idade bioldgica do paciente, fornecendo uma indicagdo do estado atual do sistema car-
diovascular relacionada a fatores de risco e a condi¢des subjacentes [Lima et al. 2021,
Hirota et al. 2023]. Assim, a diferenca entre a idade predita e a idade cronoldgica real
pode estar correlacionada a quadros clinicos adversos, o que torna essa métrica potenci-
almente valiosa para a identificacdo precoce de individuos em risco.
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Figura 1. Pipeline de predi¢ao de idade como indicativo da idade cardiovascular,
encapsulando outras correlacées clinicas.

Os autores em [Lima et al. 2021] mostraram que a idade estimada por redes neu-
rais profundas a partir de ECGs pode ser um poderoso preditor de mortalidade. Ja os
autores de [Hirota et al. 2023] demonstraram que a idade predita por IA utilizando ECGs
tem uma forte associacdo com eventos cardiovasculares. O estudo revelou que, em paci-
entes com menos de 60 anos, a diferenga entre a idade cronoldgica e a idade predita estd
linearmente associada ao risco de infartos e acidentes cardiovasculares.

Apesar de a maioria dos trabalhos em IA para medicina focarem exclusivamente
em dados de adultos, recentemente houve um avango em estudos de IA para cardiolo-
gia com foco em dados pediatricos [Garcia-Vicente et al. 2023, Mayourian et al. 2024].
Esse é um campo promissor, uma vez que as criangas possuem caracteristicas fisioldgicas
unicas que diferem significativamente das dos adultos [Chan et al. 2008]. Os dados
pediatricos de ECG oferecem a possibilidade de entender melhor as variacdes na funcao
cardiaca ao longo do crescimento e desenvolvimento, permitindo identificar potenciais
riscos cardiovasculares desde cedo. No entanto, ha limitagcdes e dificuldades significati-
vas, principalmente devido as rdpidas mudangas fisiologicas que ocorrem durante o de-
senvolvimento infantil, especialmente durante a puberdade.

Até o momento, ndo encontramos registros de trabalhos que abordem a tarefa de
predicao de idade cardioldgica em dados pedidtricos. Com base em nosso conhecimento,
este artigo se propde a ser o primeiro a explorar a predicao de idade em ECGs infantis.
Para esse propdsito, desenvolvemos um novo modelo de rede neural convolucional (CNN)
para andlise de eletrocardiogramas, denominado ECG-ResNeXt.

O ECG-ResNeXt integra o conceito de inverted bottlenecks [Sandler et al. 2018,
Liu et al. 2022], uma abordagem inovadora a respeito da manipulacdes de dimensdes
no espaco latente da rede, juntamente com camadas de Global Response Normaliza-
tion [Woo et al. 2023], que visam equilibrar o uso dos diferentes canais de representacao,
prevenindo problemas como o feature collapse e a redundancia de informagdes. Essas
inovagoes, especialmente o uso de inverted bottlenecks, consolidado no modelo Conv-
NeXt [Liu et al. 2022], tém mostrado resultados notaveis, superando até mesmo modelos



baseados em Transformers em tarefas de visdo computacional. Assim, hd novas possibi-
lidades para sua aplicacio em séries temporais, como ECGs, que tradicionalmente obtém
melhor desempenho com redes convolucionais, seja aplicadas exclusivamente ou utiliza-
das como extratoras de atributos para outros modelos [Zeng et al. 2023, Hu et al. 2022,
Che et al. 2021]. Os detalhes técnicos do modelo ECG-ResNeXt serdo discutidos nas
secOes seguintes deste trabalho.

O modelo proposto, ECG-ResNeXt, alcancou um erro absoluto médio de 2,12
anos, superando os resultados obtidos por arquiteturas consolidadas na literatura, ao se-
rem treinados e avaliados em dados pedidtricos. Ademais, para explorar as potencialida-
des clinicas da predi¢do da idade em dados pediétricos, conduzimos andlises detalhadas
das idades preditas em conjunto com a presenga de diversos quadros clinicos. Os erros
entre a idade cardiovascular predita e a idade cronoldgica dos pacientes apresentaram
fortes correlagdes com a presenca de comorbidades, como obesidade e hipertensao arte-
rial sistémica. Ademais, situacdes em que a idade predita foi 5 ou mais anos superior
a idade cronoldgica real estavam associadas a exames realizados por motivos cirdrgicos,
palpitagdes e/ou dor toracica. Esses achados corroboram a hipotese de que a predicao de
idade em dados pediatricos, além das validagdes j realizadas em dados de adultos, pode
ser uma ferramenta clinica valiosa.

2. Trabalhos Relacionados

Esta secdo estd dividida em duas partes: primeiro abordamos artigos que trabalharam no
desenvolvimento de modelos de inteligéncia artificial para predicdo de idade a partir do
ECG de adultos. Em seguida, discutimos trabalhos que adotaram dados pediatricos para
o desenvolvimento de modelos preditivos para ECGs.

2.1. Predicao de idade a partir do ECG

Trabalhos recentes abordaram a tarefa de predi¢do de idade a partir do ECG. Uti-
lizando um conjunto de dados de mais de 1,5 milhdo de pacientes, os autores em
[Lima et al. 2021] aplicaram um modelo de CNNs residuais para a predi¢do de idade.
O modelo atingiu erro absoluto médio (MAE) entre 8,38 e 10,04 anos. Foi demonstrado
que uma idade predita acima de 8 anos da idade cronoldgica apresenta correlagdo com
uma maior taxa de mortalidade. Ja o artigo [Hirota et al. 2023] utilizou dados de pacien-
tes com ritmo sinusal. O modelo, também baseado em CNNs, obteve um MAE de 6,14
anos entre a idade predita e a cronoldgica. O estudo revelou que os erros na idade pre-
dita estavam associadas de forma linear com a incidéncia de eventos cardiovasculares em
pacientes com menos de 60 anos. Essas descobertas indicam que a idade predita pela IA
pode ser 1til na avaliacdo de risco cardiovascular, como indicador de mortalidade e de
possibilidade eventos de risco.

Em [Chang et al. 2022] utilizando um conjunto de dados de ECG de Taiwan, os
autores aplicaram um modelo de CNN para predi¢cao de idade e atingiram um MAE entre
as idades cronoldgica e predita de 6,9 anos. As principais conclusdes clinicas revela-
ram que erro na predicdo esteve associado a uma maior incidéncia de mortalidade por
condicodes cardiovasculares, como insuficiéncia cardiaca e infarto agudo do miocérdio,
sendo ainda mais evidente para erros maiores do que sete anos.



2.2. Inteligéncia artificial em dados pediatricos de ECG

Nos dltimos anos, houve um aumento significativo no uso de técnicas de IA aplicadas a
dados de ECGs pediatricos. Um exemplo € o trabalho de [Mayourian et al. 2024], que
explorou a predicdo de defeitos do septo atrial secundario (ASD2) em uma populagdo
pediatrica com menos de 18 anos. O modelo de CNN foi avaliado em dois conjuntos de
teste e alcangcou uma AUROC superior a 0,8 para ambos.

Em [Chen et al. 2024] foi desenvolvido um modelo para detectar doencas
cardiacas congénitas (CHD) em ECGs pediéatricos. J4 no trabalho de [Mori et al. 2021],
foi desenvolvido um modelo de deep learning para diagnosticar defeitos do septo atrial
(ASD) em pacientes pedidtricos, utilizando dados de ECGs. O modelo combinou uma
CNN com uma rede recorrente (LSTM), atingindo uma pontuacio F1 de 0,81, apresen-
tando métricas preditivas superiores a de médicos cardiologistas pedidtricos, de modo
a confirmar o potencial e possibilidades associadas ao desenvolvimento de modelos au-
tomaticos para a populagdo infantil.

Por fim, [Garcia-Vicente et al. 2023] investigou o uso de um modelo baseado em
uma CNN para predizer a gravidade de sindrome de apneia obstrutiva do sono (SAOS)
em pacientes pedidtricos. As métricas preditivas incluiram uma sensibilidade de 84,19%
e especificidade de 46,15%. Este estudo destacou que o modelo pode identificar casos de
SAOS pediatrica, sugerindo que essa abordagem simplificada pode facilitar o diagnéstico
precoce e acessivel da SAOS.

Ainda nao foram encontrados trabalhos que abordem a tarefa de predi¢ao de idade
em ECGs e suas as possibilidades de aplicacdes clinicas em dados pediatricos. Assim,
neste trabalho, buscamos ser pioneiros em explorar a predi¢do de idade cardiovascular na
populacdo infantil. Além disso, trabalhamos para melhorar os modelos de CNN's apresen-
tados na literatura, incorporando inovagdes técnicas propostas no campo de aprendizado
profundo nos dltimos anos.

3. ECG-ResNeXt

Esta secdo apresenta a arquitetura do modelo proposto, a ECG-ResNeXt. Como mencio-
nado, o modelo proposto em [Lima et al. 2021], que denominaremos de ResNet. apresen-
tou excelentes resultados para previsao de idade de adultos a partir do ECG. Dessa forma,
utilizamos a estrutura da rede apresentada como ponto de partida para o desenvolvimento
do nosso préprio modelo, que inclui duas principais caracteristicas novas: (i)inverted bot-
tlenecks e (i1) uma camada de Global Response Normalization (GRN).

Inicialmente descreveremos a ResNet base, e entdo detalharemos nossas
contribuigdes. A ResNet € uma rede neural convolucional residual que segue uma es-
trutura bem definida. O bloco de entrada é composto por uma camada de convolugao 1D,
seguida de batch normalization e uma ativacao ReLLU. Apds o bloco de entrada, a rede é
composta por uma série de blocos residuais, cada um subdividido em trés sub-blocos:

1. First Branch: Processa o dado de entrada por meio de uma camada de
convolucdo 1D, seguida de batch normalization, ReLLU, dropout, e outra camada
de convolugao 1D.

2. Residual Branch: Uma cépia do dado de entrada é processada por uma
ramificacdo residual, cuja funcdo € aplicar uma camada de max pooling seguida
de uma camada de convolugdo 1D.



3. Second Branch: Os resultados da First Branch e da Residual Branch sao soma-
dos. Em seguida, o dado resultante € duplicado: uma c6pia é passada por uma
sequéncia de batch normalization, ReLU, e dropout, e posteriormente enviada
para uma nova repeti¢ao da First Branch; a outra copia € enviada diretamente para
uma nova repeticao da Residual Branch.

Este processo € repetido por quatro vezes, e o resultado final € transformado por
uma camada linear, sendo utilizado para a predi¢cdo da idade.

Com base nessa estrutura, adicionamos o conceito de inverted bottlenecks (IB) a
rede. A ideia central do IB reside na manipulac¢do das dimensdes dos canais ao longo do
bloco. Este processo segue um padrao de expansdo-compressdo. Inicialmente, utiliza-
se uma convolucdo com kernels de tamanho grande, que reduz a dimensionalidade es-
pacial dos dados, mas mantém o nimero de canais inalterado. Em seguida, ap6s uma
normaliza¢do por camada de (Layer Normalization), aplica-se uma convolucdo 1x1 se-
guida de uma funcdo de ativacdo GeL.U, processo que expande o nimero de canais. Por
fim, uma nova convolucdo 1x1 € aplicada para comprimir o nimero de canais de volta a
dimensao original, completando o processo de expansao-compressao.

As principais vantagens dos inverted bottlenecks estao associadas a modelos com-
putacionalmente eficientes, a0 mesmo tempo em que melhora a expressividade da rede.
O processo de expansdo das dimensdes dos canais capacita a rede a capturar e processar
informacdes complexas, aumentando sua expressividade. Na Figura 2 podemos observar
uma comparag¢ao intuitiva e clara de um bloco classico de ResNet e um bloco que segue
a arquitetura de inverted bottlenecks, consolidado pela rede ConvNeXt.

(a) ResNet (b) ConvNext V2
BottleNeck Inverted BottleNeck

Figura 2. Estrutura de um bloco classico de ResNet e um bloco de Inverted Blot-
tleneck. Os valores de canais sao arbitrarios no exemplo.

Nesse sentido, todos os blocos da ResNet original foram substituidos por blocos
de inverted bottlenecks. Realizamos essa modifica¢do tanto no bloco de entrada da rede
quanto na first branch e na second branch. A tnica parte da rede que permaneceu inalte-
rada foi a residual branch, onde a operacdo de MaxPool e convolugdo 1D foram mantidas.

Os blocos da rede ECG-ResNeXt seguem a estrutura de expansdo-compressao
apresentada anteriormente. A primeira convolugdo do bloco utiliza um kernel size de 10,
stride de 4 e padding de 4, reduzindo assim as dimensdes espaciais dos dados em um fator
de 4, sem alterar o nimero de canais. Em seguida, diferente da ResNet original, aplica-
mos uma camada de Layer Normalization. No processo de expansdo, utilizamos uma
convolugdo 1x1 seguida pela ativacdo GeLLU para aumentar em quatro vezes o nimero



de canais. Finalmente, uma outra convolu¢do 1x1 é aplicada para reduzir o nimero de
canais. O resultado desse processo € entdo somado ao resultado da residual branch.

Além disso, como apresentado na versao ConvNeXt-v2 [Woo et al. 2023], utili-
zamos, apods a nao linearidade GeLLU, uma camada de Global Response Normalization
(GRN). A camada de GRN foi introduzida com o objetivo de evitar um problema conhe-
cido como feature collapse, no qual as ativagdes dos canais de uma rede neural se tornam
redundantes, levando a uma menor diversidade de caracteristicas. A Global Response
Normalization funciona em trés etapas principais:

1. Agregacio Global: Para cada entrada X € R¥*WXC agregamos as carac-
teristicas em um vetor g, € R utilizando a norma L2 de cada canal:
9= = (IXall2; [ Xzall2 - - [ Xell2)
2. Normalizac¢ao: Aplicamos uma normalizagdo divisiva N(+) ao vetor g, para cal-
cular a importédncia relativa de cada canal: N (]| X;|2) = %
=1 1X;
3. Calibracao: As caracteristicas originais X sdo entdo calibradas com os valores

normalizados, utilizando os pardmetros aprendiveis 7 e [3:
Xi =7 x (X x N([|Xil[2)) + 6 + X;

As principais vantagens da Global Response Normalization incluem o aumento da
diversidade de caracteristicas, a prevencdo do colapso de informacdes e a maior eficiéncia
da rede na captura de dados relevantes. A arquitetura completa do modelo ECG-ResNeXt
pode ser vista na Figura 3.

Na second branch, mantemos a estrutura de IB, mas sem a aplicacdo da primeira
convolugdo, o que significa que as dimensodes espaciais dos dados nao sdo alteradas. Di-
ferentemente da ResNet original, antes de enviar o dado para uma repeti¢do da residual
branch, o circuito é fechado com a adi¢do de uma identidade residual. Uma cdpia deste
resultado é enviada para uma nova repeticao da first branch, enquanto outra copia € envi-
ada para uma nova repeticao da residual branch, repetindo esse processo trés vezes.
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Figura 3. Arquitetura completa do modelo ECG-ResNeXt

4. Base de Dados

O conjunto de dados utilizado neste estudo compreende uma coorte de exames eletrocar-
diograficos pedidtricos, coletados e analisados pela equipe da Rede de Teleassisténcia de
Minas Gerais, do Hospital das Clinicas da Universidade Federal de Minas Gerais. A base



de dados contém 163.242 exames de 148.738 pacientes tnicos, abrangendo individuos de
0 a 18 anos de idade. Uma descri¢ao quantitativa detalhada encontra-se na Tabela 1.

Tabela 1. Resumo dos conjuntos de dados utilizados no estudo, incluindo o
numero de exames, pacientes tnicos e distribuicao por sexo.

Conjunto de Dados Niumero de Exames Numero de Pacientes Unicos Homens / Mulheres

Conjunto Completo 163242 148738 91085 /72157

Treino 130592 118990 72866 /57726
Validag@o 16291 14873 9060 / 7231
Teste 16359 14875 9159 /7200

Para cada individuo, o conjunto de dados apresenta a idade cronoldgica real em
anos. No entanto, considerando que em dados pediatricos ha uma rdpida variagdo fi-
sioldgica em um curto espago de tempo, também abordamos a idade com granularidade
em meses. Para isso, utilizamos a data de nascimento e a data de realizacao do exame para
o cdlculo em meses. Contudo, 43% pacientes apresentavam valores faltantes no atributo
de data do exame. Nesses casos, consideramos a idade em anos multiplicada por 12, o
que explica os picos observados no histograma a direita da Figura 4.

Ademais, a base contém informacdes sobre o quadro clinico de cada paciente,
abordando a presenga de comorbidades como obesidade, doencas de chagas, hipertensio,
entre outros, além do motivo de realizacdo do exame. Tais atributos permitem a realizacao
de investigacdes de correlacdes entre a idade cardiovascular predita e situacdes médicas
especificas.
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Figura 4. Histograma das idades do conjunto de dados utilizados. A esquerda a
idade estao em anos e, a direita, em meses
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Para o treinamento do modelo com dados pediétricos, os sinais de ECG foram
processados seguindo a mesma abordagem que em [Lima et al. 2021], porém, enquanto o
trabalho original aplica um processo de padding para garantir que o dado de entrada tenha
4096 amostras, optamos por cortar os sinais de ECG. Isso resultou em um sinal de ECG
de 2560 amostras com 12 derivacdes (leads), que foi utilizado como entrada para a rede,
de forma end-to-end. O conjunto de dados foi dividido em treino, validagao e teste, com
propor¢des de 80%, 10% e 10%, respectivamente. A separagdo dos dados foi realizada
de maneira aleatdria a partir de id de identificacdo de cada paciente, garantindo que nao
haja exames do mesmo paciente em diferentes subconjuntos. Detalhes dos subconjuntos
podem ser vistos na Tabela 1.



Tabela 2. Métricas de predicao de idade (MAE e MSE) separadas por unidade de
tempo (meses e anos) para os modelos ResNet e ECG-ResNeXt.

Meétrica Unidade ResNet ECG-ResNeXt
MAE Meses 28.43 26.70
MSE Meses 1520.69 1350.53
MAE Anos 2.65 2.12
MSE Anos 13.56 8.84
5. Experimentos e Resultados
O treinamento da rede foi conduzido com o otimizador AdamW

[Loshchilov and Hutter 2017], em um processo de escalonamento cossenoidal da
taxa de aprendizado [Loshchilov and Hutter 2016]. A taxa de aprendizado inicial foi
definida como 0.0001 e reduzida cossenoidalmente até 0.00001 ao longo do treinamento,
com o objetivo de minimizar a perda de Mean Squared Error (MSE) entre a idade predita
e a real. Utilizamos early stopping, encerrando o treinamento quando o erro no conjunto
de validagcao ndo apresentava melhora apds sete épocas consecutivas. A implementacao
do modelo foi realizada utilizando a biblioteca PyTorch e o treinamento realizado
de forma paralela utilizando 4 GPUs NVIDIA V100. Além disso, para avaliagdo de
resultados, também treinamos o modelo ResNet seguindo o0 mesmo protocolo de treino.

Métricas preditivas: Apds o treinamento, ambos os modelos foram aplicados ao con-
junto de teste para coletar as métricas de desempenho. Duas métricas principais foram
utilizadas para avaliar a tarefa de regressao na predi¢ao de idade: Mean Absolute Error
(MAE) e Mean Squared Error (MSE).

Os resultados apresentados na Tabela 1 indicam que o modelo ECG-ResNeXt
obteve valores menores tanto para MAE quanto para MSE, em compara¢do com o modelo
ResNet. O MAE, que mede a média dos erros absolutos, trata os erros de forma linear,
sem diferenciar penalizacdes entre erros grandes e pequenos. J4 o MSE, que considera o
quadrado dos erros, penaliza mais severamente os erros maiores, tornando-o mais sensivel
a discrepancias significativas. Os resultados sugerem que o modelo ECG-ResNeXt nao
apenas apresenta um erro médio absoluto menor, mas também demonstra uma menor
incidéncia de erros grandes.

Violin Plot das Distribuicdes de Erro (em anos) Violin Plot das Distribuigdes de Erro (em meses)
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Figura 5. Distribuicoes dos erros na predicao para os modelos ResNet e ECG-
ResNeXt, para o treinamentos com alvo em anos (a esquerda) e em meses
(a direita)

A Figura 5 ilustra as distribui¢oes de erro dos modelos ResNet e ECG-ResNeXt
treinados para a predi¢do de idade em meses e anos. A andlise dessas distribui¢cdes revela



que o ECG-ResNeXt apresenta erros menores em ambas as métricas, com uma diferenca
mais acentuada na predicao de idade em anos. Utilizamos os testes Smirnov-Kolmogorov
e Mann-Whitney para avaliar a diferencga estatistica entre as distribui¢cdes. Com p-valor
menor que 0.05 para ambos os testes, rejeitamos a hipdtese nula que as distribui¢des sao
iguais.

Analises clinicas: Com o resultado preditivo validado, buscamos as possibilidades
clinicas que podem emergir da predicdo de idade em criancas, oferecendo novas pers-
pectivas para a medicina cardiovascular na populacdo pedidtrica. Os resultados foram
analisados utilizando o subconjunto de teste e, para evitar problemas em relacdo a dados
faltantes, usamos a predi¢do em anos.

Com base nas informagdes de comorbidades da base de dados, criamos uma
variavel que identifica se um paciente possui pelo menos uma comorbidade entre as espe-
cificadas. Utilizamos a técnica de Bootstrap para comparar as medianas dos erros entre os
grupos de pacientes com e sem comorbidades. O resultado obtido indica que a diferenca
na mediana dos erros entre pacientes com e sem comorbidades € de 0,21, com um in-
tervalo de confianca de 95% entre 0,145 e 0,282. Como este intervalo de confianca nio
inclui o valor zero, podemos concluir que ha uma diferenca estatisticamente significativa
nas distribuicdes de erros entre os dois grupos, sugerindo que a presenca de comorbidades
estd associada a uma variacdo na acurdcia da predicdo da idade.

Em seguida, analisamos a presenca de comorbidades em diferentes faixas de erro
de predicdo: 2, 5 e 7 anos e geral (a situacdo onde nenhum filtro foi aplicado). Na
Figura 6, para cada comorbidade, sdo mostradas as taxas de ocorréncia para diferentes
escalas de erro de predicdo, juntamente com seus respectivos intervalos de confianca.
Essa representagcao permite uma visualizagc@o clara da associag@o entre o grau de erro na
predicao da idade cardiovascular e a presenca de comorbidades nos individuos avaliados.

Taxa de Incidéncia com Intervalos de Confianca para Diferentes Limites de Erro
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Figura 6. Taxas de comorbidades e motivos e seus intervalos de confianca para
diferentes faixas de erro na predicao da idade.

Destaca-se que, no atributo associado a nenhuma comorbidade ("nenhum’), uma



maior escala de erro, tanto de 2 quanto de 5 e 7 anos, estd associada a exames com uma
menor taxa de comorbidade. Ou seja, maiores erros de predi¢do estdo correlacionados
com a presenga de mais comorbidades. Seguindo essa mesma logica, observa-se nos pri-
meiros valores do grafico, referentes aos motivos do exame, que, quando o exame se trata
de um exame de rotina, maiores erros estio associados a uma menor taxa de comorbidade.
Isso pode indicar que exames com maiores erros de predicao ndo eram exames de rotina,
mas sim exames voltados para uma andlise clinica especifica. Essa observacdo € corrobo-
rada pelas linhas associadas aos motivos de risco cirtrgico e realizacdo de exames devido
a palpitacdes e dor tordcica, onde maiores erros estao associados a uma maior propor¢ao
desses motivos.

Para uma andlise mais criteriosa e detalhada de algumas comorbidades, apresen-
tamos a distribui¢do do erro na idade predita, para os exames com presenca € para exames
sem a presenca de determinada condicio clinica.
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Figura 7. BoxPlot da distribuicao do erro, em meses, da idade predita, compa-
rando a presenca ou auséncia de diversas comorbidades.

A andlise dos boxplots revela que os diversos quadros clinicos estdo associados a
um maior erro na predi¢do da idade quando essas condi¢gdes estdo presentes, principal-
mente relacionados a uma idade predita maior que a idade cronoldgica verdadeira. Este
resultado pode ser explicado pelos impactos que essas condi¢des exercem na saude cardi-
ovascular e, consequentemente, nos sinais eletrofisiologicos capturados pelos ECGs. Para
confirmacdo de significincia estatistica, novamente foi realizado o teste de Kolmogorov-
Smirnov para comparar as distribui¢des do erro de predi¢ao da idade entre grupos com e
sem a presenca das diferentes comorbidades. Os resultados indicaram que, para os casos
de diabetes mellitus, obesidade e hipertensdo arterial sist€mica, as distribui¢des do erro
sdo significativamente diferentes, com p-valores de 0,010708, 0,000036 e 0,000004, res-
pectivamente. Esses achados sugerem que o erro de predi¢do da idade estd associado a
presenca dessas condicoes clinicas.

Doencas como diabetes mellitus, obesidade e hipertensio arterial sist€émica (HAS)
afetam diretamente a satide cardiovascular e a precisao da interpretagao de ECGs automa-
tizados, levando a maiores erros preditivos. Por exemplo, a HAS pode causar hipertrofia
ventricular esquerda, caracterizada pelo aumento da espessura das paredes ventriculares,



que altera os padroes de condugio elétrica e dificulta a interpretacao precisa do ECG.

Esses resultados sugerem que a presenga de comorbidades complexas, que tém
um impacto direto no sistema cardiovascular, pode interferir na precisdo dos modelos de
predicao de idade a partir de ECG. De modo a reforcar o potencial clinico da tarefa de
predicdo de idade em dados pediatricos, podendo servir como um indicador de comorbi-
dades e quadros cardiovasculares de risco.

6. Conclusoes

Neste estudo, apresentamos o primeiro trabalho de desenvolvimento e aplicacdo de mo-
delo de inteligéncia artificial para a predicao de idade em dados pediétricos. Para isso,
propomos um novo modelo de redes neurais convolucionais que incorpora importante
inovagoes técnicas propostas no ultimos anos da drea de deep learning, principalmente
o uso do conceito de inverted blottenecks e camadas de Global Response Normalization.
O modelo proposto apresentou resultados promissores na predicdao de idade a partir de
ECGs pedidtricos, superando arquitetura anterior consolidada da predicao de idade em
adultos. Além disso, foram exploradas as potencialidades clinicas da tarefa de predi¢ao
de idade em dados infantis. Nesse sentido, demonstramos que o erro na idade preditiva
pode estar correlacionado com a presenca de comorbidades implicitas.

Porém, ha algumas limitacdes que merecem atengao. A base de dados utilizada é
composta por exames de uma tnica regido geogréfica, o que pode limitar a generaliza¢ao
dos resultados para outras populacdes. Além disso, dado que a populacdo pediatrica
abrange uma ampla faixa etdria com significativas variacoes fisiologicas, uma dire¢do
promissora é o desenvolvimento de modelos especificos para diferentes faixas etarias,
permitindo capturar de forma mais precisa as particularidades de cada estagio do desen-
volvimento infantil.
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