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ABSTRACT

Although several predictive models exist for identifying cardio-
vascular disorders in electrocardiograms (ECGs), many disregard
the well-established knowledge from medical literature, forcing
the models to relearn known patterns. We propose a Mixture of
Experts (MoE) model that incorporates cardiologists’ expertise to
hierarchically organize the expert models. We classify six physician-
defined electrocardiographic abnormalities, covering both rhythm
and conduction disorders. Trained on the CODE-15 dataset, our
model outperformed a widely used baseline in the literature for this
task, achieving an F1-score of 0.84 compared to 0.77 for the refer-
ence model. These results highlight the relevance of architectures
guided by medical knowledge and demonstrate significant improve-
ments over established approaches, underscoring the potential of
our proposal to advance ECG classification performance.
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1 INTRODUCAO

O eletrocardiograma (ECG) é um exame nio invasivo amplamente
utilizado para identificar distirbios cardiacos, sendo fundamental
no diagnéstico clinico, dado que doencas cardiovasculares perma-
necem entre as principais causas de morte em 2024 [7]. Nos tltimos
anos, o avanco do aprendizado profundo possibilitou o desenvolvi-
mento de modelos robustos para a analise automatica de ECGs [8].

Entretanto, abordagens tradicionais de aprendizado profundo
apresentam limitacGes, como a classifica¢do independente das con-
di¢des, sem explorar a organizacio hierarquica dos diagndsticos
médicos [4]. Para superar esse desafio, propomos um modelo hie-
rarquico baseado em Mixture of Experts (MoE), no qual uma rede de
(gating) encaminha cada exame para especialistas dedicados a gru-
pos especificos de anormalidades. Assim, a classificacdo incorpora
conhecimento clinico e explora as relacdes entre as classes.

As principais contribuicdes deste trabalho sdo:

(1) um mapeamento das abordagens de classifica¢do de ECGs,
evidenciando os beneficios da organizacdo hierarquica;
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(2) a proposta de uma nova arquitetura hierarquica baseada em
Mixture of Experts, que introduz um mecanismo de gating
capaz de explorar a estrutura do problema e direcionar dina-
micamente os sinais para especialistas dedicados, resultando
em maior especializacdo e ganho de desempenho;

uma analise experimental comparando a classificacdo hierar-
quica com métodos planos, destacando ganhos em métricas
como precisao, revocacdo e F1-score;

(4) ainvestigacdo das representacgdes internas do gating network,

confirmando a captura da estrutura hierarquica.

®)

Os resultados mostram que a abordagem hierarquica baseada em
MOoE supera a classificacdo plana, proporcionando predi¢des mais
precisas e interpretaveis para apoio ao diagnostico clinico.

Todas as implementacdes e execugoes dos experimentos foram rea-
lizadas pelo aluno Diogo Tuler Chaves, sob orientacao dos professores
Wagner Meira Jr. e Gisele L. Pappa, do Departamento de Ciéncia
da Computagdo da UFMG, e com o apoio dos professores Gabriela
Paixao e Antonio Ribeiro, do Departamento de Medicina da UFMG. A
concepeao do projeto e a analise dos resultados foram desenvolvidas
em colaboragao entre o aluno e os professores, contando também com
a participacao do mestrando Pedro Dutenhefner, do Programa de Pos-
Graduacgao em Ciéncia da Computacgao. Este trabalho ja resultou na
publicagdo do artigo [13] na conferéncia Computing in Cardiology.

2 TRABALHOS RELACIONADOS

A analise automatica de sinais eletrocardiograficos (ECG) tem re-
cebido crescente aten¢do da comunidade cientifica. Nos ultimos
anos, redes neurais convolucionais unidimensionais (1D-CNNs)
destacaram-se como abordagens particularmente eficazes [1].

Além das CNNs tradicionais, estratégias de ensemble tém se
mostrado uteis para lidar com a diversidade e complexidade dos
padrdes de ECG. Abordagens hibridas como CNN-LSTM, que ex-
ploram tanto representacdes espaciais quanto temporais, atingiram
desempenho superior ao de 1D-CNNs [6]. Mais recentemente, a
literatura passou a explorar arquiteturas modernas e estratégias
multimodais. Dutenhefner et al. (2024a) introduziram o HiT, um
transformer hierarquico que combina convolugdes e mecanismos
de atencéo local [3]

Nesse cenario, destaca-se também o interesse crescente em arqui-
teturas do tipo Mixture of Experts (MoE). O MoE combina uma rede
de (gating) com especialistas independentes, promovendo maior
eficiéncia e modularidade no aprendizado. Embora amplamente
utilizado em processamento de linguagem natural e, mais recente-
mente, em transformers e CNNs de larga escala [10], sua aplicagio
no dominio do ECG ainda é pouco explorada. Alguns trabalhos
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Figura 1: Processo de treinamento do modelo MoE.

iniciais sugerem seu potencial: por exemplo, a classificacdo de bati-
mentos a partir da combinacio de diferentes atributos [2], o uso de
redes modulares com aprendizado negativamente correlacionado
para identificagdo de arritmias [12], e sistemas baseados em espe-
cialistas para segmentacdo de ondas e deteccdo de padroes raros.
Apesar desses avancos, observa-se que a maioria dessas iniciativas
permanece restrita a tarefas pontuais, com pouca énfase na inter-
pretabilidade clinica e na exploracéo hierarquica dos diagnoésticos.

Propomos um framework hierarquico baseado em Mixture of
Experts (MoE) para classificacdo de ECGs, onde especialistas sdo
organizados por grupos de anormalidades. Essa estrutura reflete o
raciocinio clinico, aumentando a acurdcia e a interpretabilidade do
diagnoéstico automatico.

3 METODO PROPOSTO

O framework Mixture of Experts (MoE) é uma abordagem robusta
que integra multiplos modelos especializados, ou modelos especia-
listas , cada um focado em um aspecto distinto de um problema [9].
Dentro desse framework, uma rede de gating atribui dinamicamente
os dados de entrada ao modelo especialista mais adequado, ou a uma
combinacédo de modelos especialistas , com base nas caracteristicas
dos dados. Isso permite que o0 MoE divida tarefas complexas em sub-
tarefas menores e mais gerenciaveis, com cada modelo especialista
se especializando em uma area especifica.

Em nosso trabalho, aproveitando o conhecimento prévio sobre a
organizagdo hierarquica das condi¢des cardiacas, categorizamos as
seis classes presentes no conjunto de dados em trés superclasses dis-
tintas: bloqueios, distiirbios de ritmo e normal. A categoria bloqueios
inclui bloqueio atrioventricular de primeiro grau (1dAVb), bloqueio
de ramo direito (RBBB) e bloqueio de ramo esquerdo (LBBB), anor-
malidades caracterizadas por atrasos ou interrupcdes nas vias de
conducio elétrica do coragéo, resultando em intervalos prolonga-
dos e/ou alteragdes nas morfologias de onda do sinal de ECG. A
superclass distiirbios de ritmo compreende bradicardia sinusal (SB),
fibrilacdo atrial (AF) e taquicardia sinusal (ST), condi¢des que en-
volvem anormalidades do ritmo cardiaco do coragdo, resultando
em frequéncia cardiaca sinusal lentificada, atividade atrial desorga-
nizada, rapida e irregular e frequéncia cardiaca sinusal acelerada,
respectivamente. A categoria normal inclui casos sem anormalida-
des elétricas significativas.

Essa categorizacdo permite refletir com mais precisdo as rela-
¢des médicas subjacentes entre as condi¢des. Consequentemente, o
modelo MoE foi projetado para incluir uma rede de gating e trés
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redes modelos especialistas , cada uma inicialmente atribuida a uma
dessas superclasses.

Nossa abordagem MoE emprega a arquitetura de rede neural
convolucional residual (ResNet) [11] tanto para a rede de gating
quanto para os modelos especialistas . A ResNet utilizada representa
o estado da arte consolidado para a tarefa de classificacido de ECGs
no periodo em que esta pesquisa foi conduzida, sendo amplamente
adotada como baseline em estudos anteriores [1, 11]. Essa esco-
lha permite uma comparacio consistente com trabalhos prévios e
fornece um ponto de referéncia confiavel para avaliar melhorias in-
troduzidas pela arquitetura MoE. Embora a mesma arquitetura seja
utilizada em multiplos modelos especialistas , 0 mecanismo de ga-
ting garante que cada modelo especialista se especialize na analise
de padroes distintos de ECG, enquanto a classificacio final é obtida
agregando as previsdes ponderadas conforme os pesos atribuidos
pelo gating. Esta configuracéo possibilita uma avaliagio objetiva do
impacto da nova arquitetura hierarquica, diferenciando os efeitos
do MoE daqueles atribuiveis a propria escolha da rede base.

3.1 Processo de treinamento

Para desenvolver nosso modelo MoE, primeiro treinamos a rede
de gating separadamente para classificar os sinais de ECG nas trés
superclasses predefinidas. Essa etapa inicial permitiu que a rede de
gating aprendesse a distinguir efetivamente entre essas categorias
amplas de anormalidades eletrocardiograficas.

Apbés essa primeira fase, integramos a rede de gating pré-treinada
ao framework MoE, composto por trés redes modelos especialistas .
Essas redes especialistas foram inicializadas com pesos aleatérios,
permitindo que desenvolvessem especializa¢des tnicas durante o
treinamento subsequente. Na configuracio MoE, a rede de gating e
modelos especialistas foram treinadas simultaneamente na tarefa
de classificacdo de ECGs. Durante o treinamento, as previsdes da
rede de gating foram usadas para ponderar as saidas (logits) de cada
modelo especialista, garantindo que o modelo especialista mais
relevante tivesse maior influéncia na decisao final de classificacéo.
Essa agregacdo ponderada determinava a saida final e influenciava
as atualiza¢des dos gradientes durante a retropropagacao, ajustando
dinamicamente a contribuicdo de cada modelo especialista com base
nas previsdes da rede de gating. O pipeline geral de treinamento é
ilustrado na Figura 1.

Métricas ResNet MoE  MoE Gate MoE GateC
Acuracia 0.9883  0.9865 0.9874 0.9914
Precisdo 0.9692  0.9557 0.9610 0.9368
Sensibilidade  0.6620  0.6202 0.6369 0.7833
F1-score 0.7602 0.7187 0.7451 0.8496

Tabela 1: Métricas médias (agregando todas as classes) para
a tarefa de classificaciao de seis condic¢oes cardiacas.

Classes Acurécia Precisao Sensibilidade F1 Score
ResNet MoE GateC  ResNet MoE GateC  ResNet MoE GateC  ResNet MoE GateC

1dAVb 0.981 0.991 1.000 0.922 0.425 0.787 0.591 0.847
RBBB 0.987 0.991 0.971 0.944 0.656 0.792 0.751 0.859
LBBB 0.990 0.992 0.981 0.963 0.725 0.804 0.809 0.875
SB 0.990 0.991 0.949 0.919 0.714 0.778 0.794 0.839
AF 0.991 0.992 0.959 0.936 0.708 0.758 0.796 0.832
ST 0.992 0.992 0.956 0.937 0.744 0.782 0.819 0.846

Tabela 2: Métricas de classificacio por classe para ResNet e
MoE GateC.
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3.2 Colapso dos modelos especialistas

A inatividade de modelos especialistas, ou problema dos modelos
especialistas inativos (dying experts), é comum em Mixture of Ex-
perts. Um especialista é considerado "inativo"se recebe, em média,
menos de 1% de importancia, definida pela soma das saidas da rede
de gating ao longo do treinamento [10]. Isso ocorre devido ao dese-
quilibrio no gating, onde certos especialistas sdo favorecidos desde
o inicio, criando um ciclo em que modelos subutilizados néo apren-
dem efetivamente. Esse fendmeno desperdica recursos e reduz a
diversidade e robustez do modelo.

Para evitar isso, adotamos a restricdo de importancia média
proposta em [10]. A importancia média de cada especialista E; é
calculada como a média da importancia atribuida até um instante
t. A restricdo desativa um especialista caso sua importancia média
ultrapasse um limite mpeqn, garantindo que nenhum especialista
domine o modelo e promovendo a participagio de todos, aumen-
tando a robustez e eficicia do MoE.

4 ANALISE EXPERIMENTAL

4.1 Configuracdes dos experimentos

O modelo proposto foi desenvolvido com o conjunto CODE-15 [11],
que contém 345.779 exames de 233.770 pacientes, classificados em
seis distirbios eletrocardiograficos de relevancia clinica. A avaliagio
foi realizada no conjunto CODE-TEST, composto por 827 exames
rotulados por consenso entre especialistas em cardiologia, onde
realizamos 1.000 iteracdes de reamostragem bootstrap para garantir
robustez [5]. O limiar de classificagdo para cada classe de saida
foi determinado utilizando a particdo de validacdo para todos os
modelos, e os resultados foram comparados.

Foram utilizadas as métricas de acuricia, precisdo, revocagdo
e F1-score, além da analise das saidas da gating network do MoE,
garantindo uma avaliagdo detalhada do desempenho hierarquico
em comparagio aos métodos tradicionais.

4.2 Resultados

Para demonstrar os beneficios da arquitetura Mixture of Experts
(MoE), comparamos os resultados obtidos pelo MoE com os resul-
tados da ResNet padrao, treinada com classes planas. Além disso,
para avaliar os beneficios da incorporagao do conhecimento mé-
dico especifico, testamos o0 MoE sem a fase de pré-treinamento da
rede de gating. Nessa configuracéo, a rede de gating foi treinada
de forma independente para aprender a estrutura hierarquica das
classes durante o processo geral de treinamento. Comparando es-
sas abordagens, buscamos entender o impacto do conhecimento
especializado no desempenho do modelo e a importancia do pré-
treinamento para guiar as predicdes do gating.

A Tabela 1 apresenta o desempenho do modelo MoE em diferen-
tes condigdes: sem pré-treinamento da rede de gating (MoE), com
pré-treinamento da rede de gating (MoE Gate), e uma variacao que
inclui a restri¢do de Importancia Média (MoE GateC).

Comparando os resultados da Tabela 1, observamos que a média
do F1-score nao melhorou com MoE e MoE Gate em relacdo a
ResNet. Para investigar melhor esse comportamento, plotamos a
porcentagem de cada classe classificada por cada especialista através
do gating, conforme mostrado na Figura 2.
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Na Figura 2(a), observa-se que, no MoE, o gating atribui um valor
apenas a um dos especialistas, explicando os resultados semelhan-
tes ao baseline, pois apenas um modelo esta sendo utilizado. Em
contrapartida, na Figura 2(b), o gating no MoE Gate sem restrigdo
utiliza mais de um especialista, mas, devido ao desequilibrio de
dados, o especialista de ritmos "morre". Como resultado, o espe-
cialista de bloqueios fica responsavel por classificar todas as seis
anormalidades, aproximando-se novamente do comportamento do
modelo baseline.

Essa analise mostra claramente que, ao adicionar restricdes, os re-
sultados melhoram significativamente, pois diferentes especialistas
agora conseguem classificar exemplos de suas respectivas classes
de especializagdo (veja Figura 2(c)). Conforme esperado, as doen-
cas relacionadas a bloqueios sdo predominantemente classificadas
pelo especialista de bloqueios, enquanto as doencas relacionadas a
ritmos sdo classificadas pelo especialista de ritmos.

Gates
- Block Superclass Expert
= Rhythm Superclass Expert

Normal Superclass Expert

100 100 100

80 80 80

60 60 60

40 40 40

Percentage of Exams Classified by each expert

CLASSES CLASSES

Figura 2: Porcentagem de cada classe classificada por cada
especialista da gate, da esquerda para a direita: (a) MoE, (b)
MoE Gate, (c) MoE GateC.

Para investigar se o espaco latente gerado pela camada antes da
saida do gating preserva a estrutura das superclasses, realizamos
uma analise de redu¢io de dimensionalidade.

A Figura 3(a) apresenta a proje¢ao t-SNE do espaco latente produ-
zido pelo gating para todos os exames, com cores representando as
superclasses reais. Observamos que, mesmo apés o treinamento do
MOoE, as amostras de cada superclasse continuam a se agrupar em
regides especificas. Isso sugere que o gating mantém informacdes
estruturais relevantes sobre as superclasses.A Figura 3(b) exibe a
mesma projecdo, mas utilizando um subconjunto balanceado en-
tre as classes. Nesse caso, a separacdo entre os grupos se torna
ainda mais evidente, indicando que o desbalanceamento dos dados
impacta a organizacéo das classes no espaco latente.

Esses resultados indicam que o espaco latente do gating néo
apenas separa os especialistas, mas também preserva a estrutura
hierarquica das anormalidades do ECG. Dessa forma, o gating nao
age apenas como um mecanismo de direcionamento, mas organiza
as informagdes de forma coerente com a taxonomia das alteragdes
eletrocardiograficas. Esse achado destaca o impacto positivo da
incorporacéo de conhecimento prévio na arquitetura MoE e reforca
a importancia do pré-treinamento da gate.

Os resultados obtidos pelo MoE GateC para cada uma das seis
classes sao apresentados na Tabela 2. O MoE GateC demonstrou de-
sempenho superior na maioria das métricas, com um F1-score mais
equilibrado devido as restri¢des aplicadas, permitindo uma melhor
detecgdo de classes como “1dAVb', anteriormente negligenciadas.
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Figura 3: Projecao t-SNE do espaco latente gerado pelo gating

Um avanco significativo é observado na sensibilidade, que é
substancialmente maior no MoE GateC. A sensibilidade, ou sensi-
bilidade, mede a proporgéao de casos positivos reais corretamente
identificados pelo modelo. Em aplica¢des médicas, uma alta sensibi-
lidade é especialmente critica, pois minimiza a probabilidade de nao
identificar corretamente pacientes com uma determinada condicio.
Essa melhoria na sensibilidade é crucial na area médica, onde as
consequéncias de falsos negativos - ndo identificar uma alteracéo -
sdo frequentemente muito mais graves do que as de falsos positivos.

E importante ressaltar que a arquitetura proposta do MoE re-
presenta uma abordagem geral e extensivel, capaz de incorporar
diferentes modelos como especialistas no processo de classificacdo.
Dessa forma, a estrutura hierarquica néo esta restrita a um tipo
especifico de rede, podendo integrar desde redes convolucionais
profundas até arquiteturas baseadas em transformers, conforme as
caracteristicas do problema ou do conjunto de dados. Essa flexibili-
dade evidencia o carater modular e adaptativo do MoE, destacando
seu potencial como uma solucéo robusta para tarefas de classifica-
¢éo de ECGs e, potencialmente, para outros dominios biomédicos
que se beneficiem de estruturas hierarquicas de deciséo.

O tempo de inferéncia do MoE é equivalente ao do modelo Res-
Net padréo. Ja custo computacional total é maior devido a presenca
de multiplos especialistas, mas essa sobrecarga é facilmente ge-
renciavel, pois a arquitetura MoE foi projetada para paralelizacdo,
permitindo que os especialistas sejam avaliados simultaneamente
sem impactar significativamente a velocidade de predicéo.

5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Neste trabalho, apresentamos um modelo MoE que integra conhe-
cimento prévio de cardiologistas para aprimorar a classificacdo de
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anormalidades do ECG. Ao organizar hierarquicamente as altera-
¢des, incorporar uma rede de gating inovadora e aplicar restricdes
para lidar com o desequilibrio de dados, nossa abordagem demons-
tra melhorias significativas em métricas-chave.

Além de superar o modelo de referéncia consolidado na literatura,
o framework MoE proposto evidencia a vantagem de arquiteturas
hierarquicas capazes de direcionar dinamicamente diferentes es-
pecialistas, permitindo especializacio e flexibilidade na escolha de
modelos para cada subtarefa. Essa caracteristica torna a aborda-
gem adaptavel a diferentes tipos de redes, hierarquias de classes
e conjuntos de dados, ampliando seu potencial de aplicagdo em
problemas biomédicos complexos.

Trabalhos futuros incluem explorar restri¢cdes alternativas, inte-
grar diversas arquiteturas como especialistas e na rede de gating, e
aplicar o modelo a tarefas de ECG com hierarquias mais complexas.
Também planejamos analises ablatorias adicionais para quantifi-
car de forma mais abrangente o impacto de cada componente da
arquitetura na performance final.
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