Sim-ECG: plataforma computacional de c6digo aberto para classificacao de patologias
cardiacas

[2] [3]

Helder Alves Pereira'”, Jodo Pedro dos Santos Silval , Leticia

Chaves Lima Cananéa™!

, Pedro Henrique dos Santos Almeida

M helder.pereira@dee.ufcg.edu.br, 2 j0a0.pds.silva@ee.ufcg.edu.br, B3] pedro.almeida@ee.ufcg.edu.br,
4] |eticia.cananea @ee.ufcg.edu.br. Centro de Engenharia Elétrica e Informatica, Universidade Federal
de Campina Grande (UFCG), Campina Grande, Paraiba, Brasil

" autor correspondente

Resumo
Técnicas de inteligéncia artificial vém sendo utilizadas no auxilio ao diagndstico de patolegias. Com
elas, torna-se possivel analisar automaticamente um grande niimero de dados complexos: sa forma,
patologias podem ser detectadas em estigios menos avancados. Neste artig%res nta-se uma
plataforma computacional de cdédigo aberto que analisa sinais obtidos por meio*de exames de
eletrocardiograma. Para isso, foram utilizadas bases de dados ptiblicas que possibilitaram analisar e
classificar as informacdes, considerando diversos métodos de inteligé ciﬁ%ﬁ\ﬁcial. Os resultados
obtidos demonstram a viabilidade da plataforma para estudos e desaNV' ento de ferramentas
computacionais para auxilio no diagndstico precoce de patologias c% .

Palavras-chave:  aprendizagem de  madaquina; aprendiza profunda;  classificagdo;
eletrocardiograma; inteligéncia artificial.

Sim-ECG: An Open-Source Software for Classification of Cardiac Pathologies

Abstract @
Artificial intelligence techniques have been use id in the diagnosis of pathologies. With them, it
becomes possible to automatically analyze e number of complex data. Pathologies can be

detected in less advanced stages. In this present an open source computational platform
that analyzes signals obtained through electrocardiogram exams. For this, public databases have been
used that made it possible to analy classify the information, considering various methods of
artificial intelligence. The results pobtaiwed demonstrate the feasibility of the platform for studies and
development of computation to aid in the early diagnosis of cardiac pathologies.

Keywords: artificial intelli e, classification, deep learning, electrocardiogram, machine learning.

1. Introducao

Segundo a Seciedade Brasileira de Arritmias Cardiacas (SOBRAC), a arritmia cardiaca ¢é
(SOBRAC, 20‘22)% eragdo que ocorre na geragdo ou na condugdo do estimulo elétrico do coragao
e pode provoca% ificacdes do ritmo cardiaco". A falta de identificacdo e tratamento sistematicos
dessa condig¢do,cronica pode levar a infarto, doenca cardiaca e morte subita (FLETCHER, 2021).

U as formas de realizar o diagndstico de arritmias cardiacas € por meio do exame de
elet a:@érama (ECG). Esse exame registra oscilacdes elétricas resultantes dos batimentos do
c partir de eletrodos distribuidos pelo corpo do paciente (FERREIRA; LOPES, 2013).

% importante verificar que a andlise do estado cardiaco, por meio do exame de ECG, nio é uma
tarefa trivial para o processo de identificagdao de doencas. De fato, o sinal de ECG ndo € estaciondrio e,
portanto, os sintomas de uma doenga, se houver, podem niao ocorrer regularmente (FERREIRA;
LOPES, 2013). Para minimizar os problemas ocasionados pela andlise manual de sinais de ECG,
muitos trabalhos na literatura abordam o uso de técnicas de inteligéncia artificial para detectar as
anomalias presentes no sinal de ECG (ASSEN et al., 2020; FEENY et al., 2020; JIANG et al., 2020;
KACHUEE; FAZELI; SARRAFZADEH, 2018; KILIC et al., 2020; SIONTIS et al., 2021).

Nesse contexto, apresenta-se, neste artigo, o desenvolvimento de um simulador de c6digo aberto
(software open-source) para detec¢do de anomalias em conjuntos de dados disponiveis em bases de



dados publicas, utilizando exames de ECG de derivacio tnica (Sim-ECG'). Com o Sim-ECG, é
possivel utilizar diferentes bases de dados, considerando diversos métodos de inteligéncia artificial,
obtendo-se resultados satisfatérios em comparagdo com resultados disponiveis na literatura (DEY;
CHAUDHURI; MUNSHI, 2018; GUVENIR et al., 1997; HSIEH et al., 2020; LI et al., 2018;
URTNASAN et al., 2018). As bases de dados utilizadas neste artigo consideram a formatacio dos
arquivos do tipo .csv, em que as primeiras colunas representam as caracteristicas do sinal e a dltima
coluna é, em formato numérico, a classe a que ela pertence. Essas bases de dados estdo disponiveis no
repositério do Sim-ECG' e podem ser utilizadas pelos usudrios para simulacio dos cendrios descritos
na secao 4.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: na sec¢do 2, apresenta-se uma breve descri¢ao do
estado da arte sobre métodos de inteligéncia artificial aplicados na classificagdo de sinais cardiacos.
Na secdo 3, apresentam-se o Sim-ECG e suas principais caracteristicas. Na secdo 4, descre 0s
cendrios utilizados para validacdo do simulador. Na sec@o 5, apresenta-se uma ape’ﬂ@obre 0s
resultados obtidos para cada um dos cendrios avaliados e, por fim, na secdo 6, as cozflu&.

2. Revisao da literatura

Li, Rajagopalan e Clifford (2013) utilizaram trés bases de dados; diferentes para fazer
diagnésticos de fibrilacdo ventricular e taquicardia por meio do eletrocardi ma. O primeiro passo
da abordagem foi o desenvolvimento, no qual foi extraido do ECG uma%{a pecifica de 5 s com a
utilizacdo de um algoritmo genético para gerar a combinagao ideal de VQ@ eis para treino e teste com
o método de maquina de vetor de suporte (SVM — Suport Veeto chine). As combinacdes que
resultaram no melhor desempenho foram selecionadas para ima fase, em que foram utilizados
diferentes comprimentos de janela (de 1 a 10 s). A eficécia obti 1 de 98,1%.

Rahman et al. (2015) tiveram como objetivo ide yflcar, automaticamente, pacientes com
cardiomiopatia hipertréfica (CMH — Hypertrophic Cardiomyopathy). Foram utilizados sinais padrdo
com janela de 10 s e 12 derivagdes de ECG de g@)tes para treinar e testar classificadores de
batimentos cardiacos, tais como: floresta aleat(’)riﬁr — Random Forest) e SVM. Como base de
dados, foram considerados dois grupos de, p @ cardiovasculares: 1) 221 pacientes com CMH
(com um total de 754 sinais de ECG); i1) dividuos, todos diagnosticados com cardiomiopatia
isquémica, ou ndo isquémica, e com degfibrilador cardioversor implementdavel (IDC — Implantable

Cardioverter Defibrillator), usados ¢ ontrole. Como resultado, foram obtidas: i) precisdo de
aproximadamente 85%; ii) sen31bﬂ e 90%; iii) especificidade de 90%. Também foi comparado
o desempenho desses dois classi res (RF e SVM) com o obtido pelo classificador de regressao

desempenho melhor.

Li et al. (2018) uséram o uso dos métodos de aprendizagem de maquina (ML — Machine
Learning), como S e k vizinhos mais préximos (kNN — k Nearest Neighbors), em compara¢io
com a utlhzagao elo de cadeia de Markov, para diagndstico de taquicardia supraventricular.
Concluiram qu %ar do modelo de cadeia de Markov ser facilmente aplicado em dados coletados
por meio de sse apresentou uma eficicia 18,1% menor, com relagdo aos métodos de ML que
obtivera ,¥9% de eficacia.

D haudhuri e Munshi (2018) propuseram um método de detec¢do da apneia obstrutiva do
S S), que se baseava em uma estrutura de aprendizagem profunda (DL — Deep Learning),
empregando uma rede neural convolucional (CNN — Convolutional Neural Network) e utilizando
sinais de ECG, disponiveis em uma base de dados publica (Physionet Apnea-ECG Database, 2000).
Uma parte da rede proposta realizava aprendizagem de recursos e a outra parte classificava os recursos
de maneira supervisionada. Esse algoritmo obteve acurdcia de 98,91%, sensibilidade de 97,82% e
especificidade de 99,20%.

Em outro estudo relevante, Hsieh ef al. (2020) apresentaram um método de detec¢do automatica
de fibrilacdo atrial (AF — Atrial Fibrillation), baseado em uma arquitetura de CNN de uma dimensao.
O objetivo foi melhorar a precisdo da deteccdo, reduzir a complexidade da rede e o custo
computacional em relacdo a redes ja existentes. Para o processo de treinamento, foi utilizado o

logistica (LRC — Logzsng%re ion Classifier), porém os dois primeiros métodos tiveram um

! Disponivel em: https:/github.com/helderufcg/Sim-ECG/releases/tag/v1.0.0. Acesso em: 07 maio 2023.




conjunto de dados fornecidos pela PhysioNet Challenge 2017, que contém gravacdes de ECG com
diferentes duragdes. A arquitetura apresentava dez blocos convolucionais, duas camadas totalmente
conectadas e uma camada softmax como previsdao de saida. De acordo com os resultados obtidos, o
método atingiu uma pontuacao média de todas as classes (F1) de 78,2%.

Na literatura, foram propostos diversos algoritmos que utilizam inteligéncia artificial para
classificagdo de sinais de ECG, considerando diferentes patologias (DEY; CHAUDHURI; MUNSH]I,
2018; GUVENIR et al., 1997; HSIEH et al., 2020; LI et al., 2013; LI et al., 2018; RAHMAN et al.,
2015; URTNASAN et al., 2018) e abordagens diversas (ASSEN et al., 2020; FEENY et al., 2020;
JIANG et al., 2020; KILIC et al., 2020; SIONTIS et al., 2021). Entretanto, é possivel observar que
nenhuma das referéncias trata do desenvolvimento de um software open-source para classificacao de
patologias, apresentando interface gréfica para o usuario. Na Tabela 1, apresenta-se um resumo ¢om as
contribui¢des da literatura, em termos de uso de bases de dados publicas, aplicacdes, téenicas de
inteligéncia artificial utilizadas e métricas de desempenho.

E R,
Tabela 1 — Contribuicdes da literatura, em termos de uso de bases de dados publicas, aplicas 6(;>écnicas de

inteligéncia artificial utilizadas e métricas de desempenho

Métrica de

Referéncia Base de dados Aplicacao Técnica
desempenho

American Heart
Association

Creighton (b

Unzv?rszty Fibrilacao . ...

Ventricular ritmo genético L
Eficécia

Li et al. (2013) . ventricular e
Tachyarrhythmia taquicardia e SVM

MIT-BIH . (b,
Malignant \r

Ventricular
Arrhythmia @
C%T . . Preciséo,
10miopatia

Rahman et al. (2015) - . s LRC, RFe SVM sensibilidade e
hipertréfica o
. Q o especificidade
Li et al. (2018) o SO kNN, RF ¢ SVM Eficicia
ventricular
. . . Acurécia,
Dey, Chgudhurl e Apn8a-ECG Apneia obstrutiva CNN sensibilidade e
Munshi (2018) do sono o .
especificidade
. ysioNet e .
Hsieh et al. (2020) @lhlenge 2017 Fibrilacao atrial CNN F1

Fonte: elaborado pelos a%A

3. Sim-ECQE
im-ECG € capaz de utilizar diferentes métodos de classificag@o, dentre eles: SVM, kNN,
Na B@ (NB), intervalos de caracteristicas de votagao (VFI — Voting Feature Intervals) e CNNs,
go%ﬂﬁlo. Além de utilizar diferentes métodos de classificacdo, sdo consideradas diferentes bases
de dados ja pré-processadas e disponiveis na literatura, tais como: PTB Diagnostic ECG (2004),
Apnea-ECG (2000), Physionet MIT-BIH Arrhythmia Database (2005). O processo de classificagdao
consiste em trés etapas, sdo elas (DEY; CHAUDHURI; MUNSHI, 2018; GUVENIR et al., 1997,
HSIEH et al., 2020; LI et al., 2018; LI et al., 2013; RAHMAN et al., 2015; URTNASAN et al., 2018):
i) pré-processamento do sinal de ECG; ii) extracdo de caracteristicas; iii) classifica¢do dos batimentos
cardiacos. Com os dados pré-processados e disponibilizados na literatura, é possivel desenvolver um
software que ndo demanda uma quantidade considerdvel de espago de memodria, diminuindo sua
complexidade e tornando-o didético, com relagdo a aplicagdo de conceitos de inteligéncia artificial.
O Sim-ECG foi desenvolvido na linguagem de programagdo Python e utiliza os seguintes
pacotes: Matplotlib (visualizagdo de gréficos), Scikit-learn (aplicagdo de algoritmos de ML), Pandas



(manipulagdo de banco de dados), Numpy (tratamento especifico de dados), TensorFlow (aplicacdo de
algoritmos de DL) e Tkinter (desenvolvimento de interface gréfica).

O fluxograma do Sim-ECG estd ilustrado na Figura 1. Na tela de inicio, o usudrio pode
escolher entre informagdes sobre o simulador, que o levard para a tela de informagdes, ou iniciar o
processo de treinamento de um determinado método, que o levard para a tela com a selecdo dos
métodos de ML (Figura 2a) ou DL (Figura 2b). Apds a selecdo do método desejado, o usudrio deve
carregar uma base de dados ou banco de dados. Em seguida, inicia-se o treinamento do modelo com o
classificador selecionado. Ao final dessa etapa, serdo exibidos os resultados, na tela de resultados. Por
fim, o usudrio pode voltar para a tela inicial e repetir todo o processo. Com o Sim-ECG, € possivel
obter a acuricia de cada dobra — separacdes independentes do mesmo conjunto de dados —, bem como
a média aritmética da eficacia, considerando todas as k dobras, conforme ilustrado na Figura 3.
Também € possivel obter resultados em termos de erros do modelo, ou perdas, e acurdgias, ou
assertividade, de treinamento em fun¢do do ndmero de épocas, conforme ilustrado na Iiigu@

Figura 1 — Fluxograma do Sim-ECG P \ '\
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Fonte: elaborado pelos autores

Figura 3 — Andlise de resultados obtidos pelo Sim-ECG, utilizando a técnica de ML
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Fonte: elaborado pelos autores

Figura 4 — Anidlise de resultados obtidos pelo Sim-ECG, utilizando a técnica ) erros do modelo, ou
perdas de treinamento, e de valida¢do em termos do nimero de épocas e (b) dcias, ou assertividade, de
treinamento e de validagdo em termos do nimero de‘épocas
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Fonte: elaborado pelos autores.

4. Cenarios de validacio
Para validag¢do do Sim-ECG, foram considerados quatro cendrios. No primeiro cendrio (C,),

buscou-se implementar e validar os métodos propostos por Guvenir et al. (1997) (kNN, NB e VFI)
para classificacdo de arritmias cardiacas. No segundo cendrio (C,), foi aplicada uma CNN de uma
dimensdo (CNN- 1D), proposta por Urtnasan et al. (2018), sendo esse método aplicado para detec¢do
de anomalias presentes nos sinais de ECG e causadas pela apneia do sono. No terceiro cendrio (C;), foi
implementada a CNN proposta por Dey, Chaudhuri e Munshi (2018) que, semelhante ao C,, foi
utilizada para classificagdo de anomalias presentes nos sinais de ECG e também causadas pela apneia
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do sono. No quarto cendrio (C,), foram aplicados métodos que ndo possufam bancos de dados pré-
processados (a CNN proposta por Hsieh et al. (2020) e o SVM aplicado por Li et al. (2018), sendo
esses utilizados apenas como ferramentas para novas possibilidades de andlise do Sim-ECG. Na
Tabela 2, descrevem-se os cendrios utilizados para validacdo e testes do Sim-ECG.

Tabela 2 — Cendrios utilizados para validagao e testes do Sim-ECG

Cenario Método Referéncia
C kNN, NB e VFI Guvenir et al. (1997)
C, CNN Urtnasan et al. (2018)
Cs CNN Dey, Chaudhuri e Munshi (2018)
C, CNN e SVM Hsieh et al. (2020) e Li et al. (2918)

Fonte: dados da pesquisa

Na Tabela 3, € possivel observar os pardmetros de treinamento utilizados @ CNNgs,
considerando C, a C,. O primeiro cendrio ndo consta na Tabela 3, pois o método d tr?mento para
os algoritmos de ML ndo é o mesmo que o utilizado para os algoritmos . O método de
treinamento adotado para os métodos de ML foi o de dobras, sendo escolhidas 10 dobras da respectiva

base de dados.

Tabela 3 — Pardmetros de treinamento utilizados nas CNNs, consi ﬁ C,aCy

Cenario Amostras por iteracio
G, 128
G 256 95
Cy 256 10
Fonte: dados da pesquisa
/

Para obtencdo dos resultados, foi uti‘l’izagly plataforma Google Colab, em que as
especificacdes computacionais foram: placa de Vfﬁ esla K80, com 2496 nicleos CUDA, 12 GB
GDDRS5 VRAM, processadores Xeon com um ufiigo ncleo e hiperencadeados a 2,3 GHz e memoéria
RAM de 12 GB, 6 GB para cada simulagﬁo.’ x

5. Resultados

Em C,, foi utilizada uma bas‘@dados disponivel na literatura (GUVENIR et al., 1997). Os
dados foram separados em dez d endo que, em cada dobra, alterava-se a composi¢do dos dados
de treino e de teste. Para valj Sim-ECG, os métodos analisados foram: KNN, NB e VFIL

Em comparacio c@dados obtidos por Guvenir et al. (1997) — acurécia de 68,00% para o
VFI, 50,00% para o kNN e 53,00% para o NB —, o Sim-ECG obteve: 67,28%, 60,53% e 60,45%,
resultando, aproximad te, nos seguintes valores de erro relativo: 1,06%, 20,46% e 14,06%,
respectivamente. Ow dos valores para o kNN e o NB resultarem em maior erro relativo foi pelo
fato dos algoritmés=utilizados nos pacotes disponiveis na linguagem de programacio Python serem
diferentes do ¢todos utilizados por Guvenir ef al. (1997). O menor erro relativo, referente ao
método V 1 obtido apds realizacdo de ajustes em seus hiperpardmetros (estratégia e nimero de
barras), yisto que esses dados ndo foram explicitamente descritos por Guvenir et al. (1997). Em
re ao*tempo de simulacdo, os algoritmos implementados (kNN e NB) ndo necessitaram de alto
p@{mputacional, sendo necessdrios apenas alguns instantes para realizacdo da simulagdo.
Enquanto que o VFI, que teve seus hiperparametros ajustados, necessitou de aproximadamente 300 s
para realizacdo da simulag¢do. Apés realizar dez simulagdes, considerando a mesma maquina utilizada,
nao houve varia¢des de tempo, nem de acuraicia.

Em C,, separando a base de dados (Physionet Apnea ECG Database, 2000) em dados de treino
e de teste, 80% e 20%, respectivamente, utilizou-se o0 modelo de CNN proposto por Urtnasan et al.
(2018). Esse modelo foi treinado por 20 épocas, considerando 128 amostras por iteracdo e utilizando o
otimizador Adam (BOCK et al., 2019). A média da acurdcia obtida pelo Sim-ECG foi de 91,43%,
considerando dez simulac¢des realizadas, enquanto que Urtnasan et al. (2018) obtiveram o valor de
96,00%, resultando em um erro relativo de aproximadamente 4,76%. Esse erro relativo foi devido ao
fato da disposi¢do dos dados utilizada pelo Sim-ECG ndo ser a mesma da utilizada no trabalho de
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Urtnasan et al. (2018), além de alguns parametros ndo terem sido explicitamente especificados. Em
relacdo ao tempo de simulacdo, o algoritmo utilizado necessitou de um processamento mais elevado.
Por esse motivo, o processamento paralelo, por meio da placa de video, foi utilizado. Com isso, foram
necessdrios, aproximadamente, 900 s por treinamento e o tempo total de simulacdo foi de,
aproximadamente, 2 horas e 30 minutos.

Em C;, foi considerada a mesma base de dados de C, e os mesmos valores dos dados de treino
e de teste. No entanto, utilizou-se o modelo de CNN proposto por Dey, Chaudhuri e Munshi (2018),
treinando o método por 95 épocas, com 256 amostras por iteracdo e utilizando o mesmo otimizador
(BOCK et al., 2019). A média da acurdcia obtida pelo Sim-ECG foi de 90,46%, considerando dez
simulagdes realizadas, enquanto que Dey, Chaudhuri e Munshi (2018) obtiveram o valor de 98,00%,
resultando em um erro relativo de aproximadamente 7,69%. Esse erro relativo se deve ao fato de
diversos pardmetros ndo terem sido explicitamente descritos por Dey, Chaudhuri e Munshi .0
tempo de simulagdo para cada treinamento, nas mesmas condi¢cdes de C,, foi de agro:@damente
1140 s e o tempo total de simulagdo foi de, aproximadamente, 3 h e 20 min. Na Tab la,\' esentam-
se os resultados obtidos pelo Sim-ECG, em termos de acuricia e tempo de simulacdo; em/comparagdo
com os dados disponiveis na literatura (GUVENIR ef al., 1997; DEY; CH RI; MUNSHI,
2018; URTNASAN et al., 2018).

Tabela 4 — Resultados obtidos, em termos de acurdcia e tempo de simulagao, comparagdo com os dados
disponiveis na literatura (GUVENIR et al., 1997; DEY; CHAUDHURI,; Ml@ , 2018; URTNASAN et al.,

2018)
) Acuracia (%) Acuracia (%) . Tempo de simulacio (s)
Meétodo Referéncia Sim-ECG ™ re'*“"%’ P SimECG

VFI 68,00 67,28 1,06 300
NB 50,00 60,45 20,90 0,67
kNN 53,00 60,53 14,21 0,73
CNN 96,00 91,43 @,76 900
7,69 1140

®
CNN 98,00 90,46
Fonte: dados da pesquisa P
No cendrio C, foi composto po X‘[fd s utilizados nos trabalhos de Hsieh et al. (2020)

(CNN) e Li et al. (2013) (SVM) de f utilizar o Sim-ECG com diferentes bases de dados. Para
simulagcdo da CNN proposta por H@L (2020), foram consideradas as seguintes bases de dados:
apnoea-ECG (Physionet Apnea atabase, 2000) e arritmia-ECG (Physionet MTI-BIH, 2021).
Nado foi possivel utilizar ﬁ de dados utilizado por Guvenir et al. (1997), pois houve
incompatibilidade de dime . Desse modo, foram utilizadas dez épocas e 256 amostras por
iteracdo. O Sim-ECG obteve uma acurdcia média de 91,29%, considerando dez simulagdes realizadas,
com o tempo de simul de, aproximadamente, 180 s para cada simulagdo e o tempo total de 30
min. Para o méto l&M, utilizando a base de dados arritmia-ECG (Physionet MTI-BIH, 2005), foi
obtido 100% d dcia. Enquanto que, utilizando a base de dados de Guvenir et al. (1997), o

resultado f(»)i@, 757 %.

N ra 5, ilustra-se o diagrama de caixa de cada uma das simulacdes realizadas nos
cenarios C4, envolvendo CNNs, em termos de acuricia. Os diagramas de caixa foram obtidos para
u junto de dez simulacdes independentes. A caixa representa o intervalo entre o primeiro € o
terc quartil, enquanto que a linha horizontal dentro da caixa indica a mediana.

Figura 5 — Diagrama de caixa de cada uma das simulacdes realizadas nos cendrios C, a Cg4, envolvendo CNNgs,
em termos de acuracia
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6. Conclusoes
Neste artigo, propds-se uma plataforma computacional de co to que analisa sinais
obtidos por meio de exames de eletrocardiograma. Para isso, foram ut ses de dados publicas

que possibilitaram analisar e classificar as informacdes, con51dera rsos métodos utilizados na
area de inteligéncia artificial.

Ao realizar as etapas de extracdo de caracteristicas e C 51f acdo dos batimentos cardiacos, o
Sim-ECG obteve acurédcia muito similar no primeiro cendrio de Simulagdo (aproximadamente 1,06%
de erro relativo). Entretanto, no segundo e no terceiro cendgivs (4,76% e 7,69%, respectivamente), foi
obtido um maior valor do erro relativo referente a ra01a devido ao fato de que alguns dados e
parametros, necessdrios para validagdo, ndo foranf amente descritos nas referéncias analisadas.

Os resultados obtidos pelo Sim-ECG am que a ferramenta proposta permite que

1&

Acuricia

diversas técnicas de inteligéncia artificial ith tadas na literatura podem ser replicadas. Técnicas
essas que possuem acurdcia significativa ificacdo de patologias cardiacas. Em especial, as

CNNs que, apesar de demandar um pod processamento computacional elevado, possuem uma
assertividade considerdvel, alem.de entarem maior facilidade de processamento com maior
volume de dados para treinam odendo assim gerar modelos de alta confiabilidade para
aplicacdes reais.

Utilizando o Sim— ossivel ainda construir protétipos de modelos, verificando a melhor
performance para uma determ1 da base de dados, utilizando técnicas disponiveis de machine learning
e deep learning. Uma ue esses prototipos sejam testados, podem ser obtidos do cddigo fonte e

aprimorados conforr& ecessidade do usudrio, tendo em vista que o Sim-ECG possui cédigo aberto
e se encontra disp para as comunidades académica e cientifica.
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