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Resumo
Este artigo apresenta um mapeamento sistemático de trabalhos relacionados à aplicação de Internet das Coisas e Apren-dizado de Máquina para realização de auscultação, com escopo na aquisição, processamento, análise da qualidade dosinal e apoio ao diagnóstico de disfunções cardiovasculares. Esta pesquisa abrange buscas de 2010 até julho de 2021nas bases IEEE Xplore, PubMed Central, ACM Digital Library, JMIR - Journal of Medical Internet Research, Springer Librarye Sciencedirect. A busca inicial resultou em 4.372 artigos e após aplicação dos critérios de inclusão e exclusão foramselecionados 58 artigos para leitura completa com o intuito de responder as questões de pesquisa. Os principais resultadossão: dos 58 artigos selecionados foi constatado que 79,31% (46) citam métodos de observação de batimentos cardíacoscom sensores vestíveis e estetoscópios digitais e 58,62% (34) fazem menção aos cuidados utilizando algoritmos deaprendizado de máquina. A análise dod artigos demonstrou a tendência do uso de serviços inteligentes no diagnóstico dedisjunções cardiovasculares.
Palavras-Chave: Aprendizado de Máquina; Internet das Coisas; Sensores Vestíveis; Computação Ubíqua.
Abstract
This paper presents a systematic mapping of works related to the application of Internet of Things and Machine Learningfor auscultation, with scope in the acquisition, processing, analysis of signal quality and support for the diagnosis ofcardiovascular dysfunctions. This research covers searches from 2010 to July 2021 in the IEEE Xplore PubMed Central,ACM Digital Library, JMIR - Journal of Medical Internet Research, Springer Library and Sciencedirect databases. Theinitial search resulted in 4,372 papers and after applying the inclusion and exclusion criteria, 58 works were selected forfull reading in order to answer the research questions. The main results are: of the 58 selected papers, 79.31% (46) citemethods of observing heartbeat with wearable sensors and digital stethoscopes and 58.62% (34) mention care usingmachine learning algorithms. The analysis of the works demonstrated the trend of using intelligent services in thediagnosis of cardiovascular disjunctions.
Keywords: Internet of Things; Machine Learning; Ubiquitous Computing; Wearable Sensors.
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1 Introdução
A auscultação cardíaca é uma prática utilizada na medicinadesde o século 4 a.C. A auscultação era realizada colocando-se o ouvido direto no peito do paciente. A partir da invençãodo estetoscópio por Laënnec, em 1816, foi possível o desen-volvimento de métodos para análise dos sons cardíacos.Atualmente, devido ao avanço da tecnologia e a descobertade outros métodos de exames, o método da ausculta per-manece como peça-chave no exame clínico não invasivo(Ferraz et al., 2011).A técnica da auscultação cardíaca depende da prática ehabilidades do profissional que a realiza, sendo esta experi-ência clínica fundamental no objetivo da identificação dasdisfunções cardíacas. Uma solução computacional, comescopo na aquisição, processamento e análise do sinal podeauxiliar os profissionais da área da saúde na identificaçãodas características dos sons cardíacos.Na linha de exames que realizam a observação dos si-nais sonoros do coração, está o exame de fonocardiograma(PCG), o qual caracteriza-se por ser um método não inva-sivo e bastante difundido para o diagnóstico de problemascardíacos, tais como detecção de anormalidades estrutu-rais e defeitos nas válvulas cardíacas devido aos soproscardíacos (Humayun et al., 2020).Segundo Chowdhury et al. (2019), as doenças cardio-vasculares (DCV) são a principal causa de morte humanaem todo o mundo. Com base no British Heart Foundation,em 2014, as DCV foram a segunda causa de morte no ReinoUnido com mais de 155.000 pessoas, o que causou quase27% de todas as mortes. Em 2017, essa doença foi respon-sável por 3,9 milhões de morte na Europa, ou seja, as DCVsão responsáveis por 45% de todas as mortes da Europa.Complementando, Tiwari et al. (2021) informaram pordados da World Health Organization (WHO) que as DCV sãoa principal causa de morte pelo mundo. Estima-se que 17,9milhões de pessoas morrem anualmente decorrentes deproblemas cardiovasculares, representando 32% de todasas mortes globais. Segundo Kobat and Dogan (2021), sehouvessem mais facilidades no diagnóstico em estágioinicial do problema, haveria mais possibilidades de sucessono tratamento para este transtorno.Segundo Leng et al. (2015), a maioria das doenças car-díacas está associada e relacionada com os sons que o cora-ção produz. A ausculta cardíaca, caracterizada em escutaro som do coração, devido ao ciclo cardíaco, continua sendoum método importante para o diagnóstico precoce da dis-função cardíaca.Atualmente, devido aos transtornos ocasionados pelapandemia do novo coronavírus (COVID-19), houve melhoraceitação na área da saúde pela automatização, em algu-mas situações, da assistência médica e monitoramentoremoto, termos e procedimentos que caracterizam a te-lessaúde. Por meio do uso de tecnologia da informação eInternet das Coisas (IoT - Internet of Things) abre-se di-versas possibilidades que deverão impactar no futuro nataxa de precisão de diagnóstico e monitoramento remoto(Dong and Yao, 2021). Neste sentido, o uso da IoT e Cloud
Computing permite o desenvolvimento e implementaçãode rotinas que atendam à necessidade de atendimento hos-pitalar e ambulatorial mais humanizado com foco no bemestar do paciente (Ukil et al., 2019).

A IoT possui uma demanda relevante na área médica,principalmente pelos pacientes que requerem maior acom-panhamento dos sinais vitais. Os wearables podem serempregados no monitoramento remoto de sinais vitais,gerando redução de tempo de espera nos ambulatórios e sa-las de emergência, ou seja, produzindo diretamente maiorconforto e humanização aos pacientes. Os dispositivosde IoT podem ser utilizados também para rastreamentoe localização de ativos, gerenciamento de insumos e me-dicamentos, controle de doenças crônicas, entre outrasrotinas hospitalares (Aranda et al., 2021, 2020).
A utilização da Inteligência Artificial (IA) na medicinatem fomentado o desenvolvimento de diagnósticos maisprecisos e tratamentos mais eficientes aos pacientes (Kimet al., 2021). Com a possibilidade do uso de banco de dadoscom grande volume de informações (Big Data), as solu-ções em IA estão em constante adaptação com objetivo demelhorar seus índices de acurácia (Ahmed et al., 2021).
A ausculta cardíaca baseada em inteligência artificial,no contexto do Aprendizado de Máquina (Usman et al.,2021) utiliza algoritmos de pré-processamento para aqui-sição do sinal, para que posteriormente se desenvolva otreinamento para detecção de padrões anormais de bati-mentos cardíacos aplicando modelos, por exemplo, de redeneural convolucional (CNN) (Singh and Singh, 2019).
Em busca de esclarecer o cenário atual de artigos cientí-ficos que façam o uso de IoT e Aprendizado de Máquina nainterpretação da auscultação cardíaca, foi criado este ar-tigo. O trabalho aplicou a metodologia de um mapeamentosistemático, tendo sido pesquisadas 6 bases de publicações,resultando em 4.372 artigos e após os critérios de inclusãoe exclusão, foram selecionados 58 trabalhos para leituracompleta e discussão, com objetivo de responder as ques-tões da pesquisa delineadas pelo processo metodológico.
O artigo está organizado em quatro seções. A primeiraseção contextualiza o tema e apresenta o cenário atual. Porsua vez, a seção 2 descreve a metodologia de pesquisa. Aseção 3 discute os resultados para cada questão de pesquisa.A seção 4 apresenta as considerações finais e, por último,são apresentadas as referências.

2 Metodologia

A observação do estado da arte é estratégica na realizaçãode pesquisas científicas, seja para delinear um novo pro-jeto de pesquisa, escrever uma dissertação/tese ou comporum artigo científico.
A análise dos resultados em um mapeamento sistemá-tico, de acordo com Dermeval et al. (2020), tem como ob-jetivo mostrar a frequência e a quantidade de publicaçõespor categoria dentro de uma determinada área de domínio.
Este artigo utiliza como processo metodológico o ma-peamento sistemático, proposto por Petersen et al. (2015),o qual está organizado em: 1) definir as questões de pes-quisa; 2) definir o processo de busca; 3) estabelecer oscritérios para filtro dos resultados e 4) executar as análisese classificar os resultados.
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2.1 Questões de Pesquisa

A Tabela 1 apresenta as questões da pesquisa, as quaisestão organizadas em Questões Gerais (QG), Questão Focal(QF) e Questões Estatísticas (QE). A diferenciação entreQuestões Gerais (QG) e Questão Focal (QF) ocorre pelo fatodas primeiras estarem relacionadas aos mecanismos dacaptura do sinal biológico e as vantagens almejadas do usoda IoT na área da saúde, por sua vez a Questão Focal (QF)está focada em analisar métodos e técnicas de aprendizadode máquina.
Tabela 1: Questões de pesquisa

ID Questões de Pesquisa
QG1 Quais recursos de IoT estão sendo utilizados na capturade sinais sonoros do tórax humano?QG2 Quais são os benefícios almejados para o paciente pelouso de IoT para cuidados cardíacos?QG3 Quais métodos atualmente estão sendo utilizados paraobservação dos batimentos cardíacos?QF1 Há menção aos cuidados utilizando Aprendizado de Má-quina?QE1 Qual a distribuição de artigos por país?QE2 Qual a distribuição de artigos por anos e bases?QE3 Quais artigos abordam atenção básica de saúde e focamem propostas de baixo custo?

2.2 Termos de buscas

Os termos definidos para a pesquisa foram unidos pelasexpressões booleanas AND e OR, sendo organizados emquatro conjuntos de interesses (separados por AND). A fimde estabelecer os interesses da pesquisa, foi definida aseguinte string de busca:(heart diseases OR cardiac anomalies OR heart patholo-
gies) AND (phonocardigraphy OR heart sounds OR heart mur-
mur) AND (IoT OR machine learning OR deep learning OR
articial intelligence) AND (smartphone OR smartphones OR
mHealth OR m-health OR ubiquitous OR pervasive OR weara-
ble sensors OR digital stethoscope).A string foi executada nas seguintes bases de dados:ACM Digital Library, IEEE Xplore, JMIR, PubMed Central,
Science Direct e Springer Library.A Fig. 1 apresenta a distribuição dos 58 artigos mape-ados considerando-se as bases pesquisadas. Pode-se ob-servar que a maioria das publicações encontradas foramna base de dados da IEEE Xplore Digital Library1 (53%), se-guida pelas bases PubMed Central2 (27%), ScienceDirect3
(12%), ACM Digital Library4 (3%), Springer Library5 (3%) e
JMIR - Journal of Medical Internet Research6 (2%) .Os artigos mapeados foram armazenados na ferramenta

1https://ieeexplore.ieee.org2https://www.ncbi.nlm.nih.gov3https://www.sciencedirect.com4https://dl.acm.org5https://link.springer.com6https://www.jmir.org

Figura 1: Bases de publicações
Mendeley7, e posteriormente exportados para análise bi-bliométrica no VOSviewer8.
2.3 Critérios e resultado da filtragem

Neste estudo foram definidos os seguintes Critérios deInclusão:
• CI1: Publicação em conferência, periódico ou workshop;• CI2: Conteúdo completo à disposição; e as publicaçõesdeveriam compreender o uso de Internet das Coisas eAprendizado de Máquina no auxílio do diagnóstico dedisfunções do coração humano.

Em contraponto, os Critérios de Exclusão (CE) foram:
• CE1: Artigos publicados antes de 2010;• CE2: Idioma diferente do Inglês;• CE3: Teses, dissertações, livros e revisões e mapeamen-tos sistemáticos;• CE4: Artigos não relacionados ao tema; e• CE5: Artigos duplicados.

A Fig. 2 apresenta o resultado da pesquisa nas bases dedados, o processo de filtragem com aplicação dos critériosde inclusão e exclusão, combinação das bases, remoção dosartigos duplicados e a filtragem dos artigos selecionadospara leitura completa.A filtragem inicial removeu os artigos usando os cri-térios de exclusão CE1, CE2 e CE3. Em seguida, os textosforam filtrados por CE4 considerando o título e as palavras-chave. Por fim, os estudos foram filtrados de acordo comos resumos usando CE4 e CE5.A Tabela 2 apresenta a lista dos artigos selecionados,contendo uma identificação numérica, a referência, ospaíses dos autores, as base de dados, ano da publicação eum resumo dos modelos contemplados.
3 Discussão das questões
As próximas seções responderão as perguntas da pesquisa,usando como referência o número de identificação (ID)

7https://www.mendeley.com8http://www.vosviewer.com
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Figura 2: Busca inicial, aplicação de critérios, junção, remoção e resultado
mostrado na primeira coluna da Tabela 2.
3.1 QG1 - Quais recursos de IoT estão sendo uti-

lizados na captura de sinais sonoros do tórax
humano?

Dentre os 58 artigos selecionados, 6.90% (4) (IDs=9, 43,46, 51) fazem menção do uso de dispositivos de IoT paracaptura do sinais sonoros. Segundo Santos et al. (2020),no campo da saúde a IoT é conhecida como Internet of He-
alth Things (IoHT), sendo um campo de rápido progresso,com vários investimentos relacionados à melhoria e usoda IoT. Estima-se que em 2020, IoHT teve um impactoeconômico de US$ 170 bilhões. Os autores apresentaramdiversos componentes de modelos que fazem uso de dispo-sitivos IoHT como monitorar batimento cardíaco, tempe-ratura corporal, pressão sanguínea, oxigenação sanguínea.Eles escrevem sobre exames eletrocardiograma, fotople-tismografia através de vestíveis com conectividade sem fioà internet, armazenando em Cloud e diagnóstico usandoaprendizado de máquina.Balakrishnand et al. (2020) (ID=51) implementaramuma solução de um sistema integrado para aquisição, ar-mazenamento e análise assíncrona do som cardíaco comalgoritmos de aprendizado de máquina.Deperlioglu et al. (2020) (ID=46) apresentaram o uso doIoHT, evidenciando a necessidade de um processo seguroque deverá estar incluído no modelo devido ao uso da inter-net. Usaram para treinamento do modelo os sons cardíacosdas bases PASCAL B-Training e Physiobank-PhysioNet A-
Training e obtiveram taxa de acuracidade superior a 90%.O modelo proposto pelos autores utiliza a arquitetura deestetoscópio digital com conexão bluetooth interligado por
beacons ao servidor com acesso a Cloud, com uma CNN

para diagnóstico. Os autores classificaram a solução comosem a necessidade de modelos híbridos complexos parauso em ambiente hospital ou clínico.Aileni et al. (2017) (ID=9) usaram as unidades de terapiaintensiva (UTI) para demonstrar um modelo para aquisi-ção de sinais biomédicos com o objetivo de monitoramentorespiratório por sensores flexíveis e vestíveis. O modelofez uso da prototipagem eletrônica Arduíno, interligadopor bluetooth ao notebook para processamento e análisedo sinal pelo software MatLab e smartphone Android. Osoftware MatLab foi usado em 24 trabalhos (IDs=2, 3, 7, 8,9, 11, 16, 17, 18, 24, 26, 27, 30, 35, 37, 39, 42, 46, 48, 54, 55,56, 57, 58).Segundo Ukil et al. (2019) (ID=43), o gerenciamentoremoto e automatizado da assistência médica tem um po-tencial de uso significativo na área da saúde. A IoT e oaprendizado de máquina podem auxiliar na triagem comindicações de diagnósticos, minimizando o tempo de aten-dimento dos pacientes. A proposta dos autores é um mo-delo preditivo para a presença de anormalidade cardíacaa partir de dados de um PCG, mas com preocupação, de-vido ao uso de IoT, do sigilo das informações de saúde dopaciente.Conforme observado, a principal ferramenta utilizadapara captar sinais foi o estetoscópio digital, mencionandoem 44 artigos (IDs=3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 13, 15, 16, 17, 18,19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36,37, 38, 39, 42, 44, 45, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 56). Aconectividade dos estetoscópios digitais ocorre, na maioriados equipamentos, por bluetooth, não pela internet e poreste motivo não são considerados como dispositivos IoT.No futuro a conexão a internet será incorporada em maisprojetos de smart estetoscópio. Os protótipos em Arduínoe microcontroladores, simulando o estetoscópio, já usama conexão à Internet e com menor custo de produção.



20 Brites et al. | Revista Brasileira de Computação Aplicada (2022), v.14, n.3, pp.16–29

3.2 QG2 - Quais são os benefícios almejados para
o paciente pelo uso de IoT para cuidados car-
díacos?

Segundo Balakrishnand et al. (2020) (ID=51), IoT podecontribuir para a expansão do acesso à saúde de qualidadepor meio do monitoramento dinâmico do ser humano emseu ambiente. Desta forma, o IoT pode melhorar a eficáciados tratamentos, prevenir situações de risco e auxiliar napromoção da saúde. No âmbito do monitoramento remotoforam encontrados 12 trabalhos (IDs=5, 9, 10, 17, 27, 36, 38,40, 43, 44, 51, 55). Além disso, a IoT aumenta a eficiênciado gerenciamento de recursos por meio de flexibilidade emobilidade usando soluções inteligentes. No entanto, issorequer uma transição do tratamento centrado na clínicapara o cuidado médico focado no paciente, de modo que ohospital, os pacientes e os serviços, estejam perfeitamenteconectados.Os autores Doshi et al. (2019) (ID=27) propuseram odiagnóstico remoto de doenças cardíacas por meio da tele-medicina, que é um campo emergente devido aos avançosda computação móvel. Os autores fizeram uma análisedos sistemas existentes para diagnósticos remotos, e rea-lizaram a implementação de um protótipo de ferramentapara diagnóstico assistido de doenças cardíacas. O pro-tótipo tem como uma das características o baixo custopara fabricação, tendo sido proposto principalmente paradiagnóstico remoto de pacientes em áreas rurais ou nãoacessíveis, e também para acampamentos militares isola-dos ou locais de acidentes onde o diagnóstico e tratamentoespecializados são difíceis de serem obtidos.
3.3 QG3 - Quais métodos atualmente estão sendo

utilizados para observação dos batimentos
cardíacos?

Dentre os 58 artigos selecionados, 45 trabalhos (77.59%,IDs=3, 4, 5, 6, 7, 8, 10, 11, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23,24, 25, 26, 27, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 42, 41,44, 45, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 56) citam métodos deobservação de batimentos cardíacos.Existem dois métodos amplamente usados para a ob-servação do batimento cardíaco. O primeiro é realizadoatravés de pulsos elétricos capturados por eletrodos nosexames de eletrocardiograma (2 trabalhos, IDs=18, 30),que inclusive atualmente, pode usar sensores da plata-forma Arduíno para criar soluções de monitoramento defrequências cardíacas. E o segundo método tem como seuprincipal dispositivo o estetoscópio (44 artigos, IDs=3, 4,5, 6, 7, 8, 10, 11, 13, 15, 16, 17, 18, 19, 20, 21, 22, 23, 24, 25, 26,27, 29, 30, 31, 32, 33, 35, 36, 37, 38, 39, 42, 44, 45, 46, 48, 49,50, 51, 52, 53, 54, 56). O aparelho funciona encostando-seo auscultador no corpo do paciente, o som é amplificado echegará às olivas conectadas no ouvido através dos cabos.Atualmente com o aumento do uso do smartwatch, ou-tro método de observação de batimentos cardíacos está emfranca expansão, a fotopletismografia (PPG). Elgendi et al.(2019) (ID=41) apresentaram o uso de PPG, informandoque o método é mais comumente usada em oximetria depulso em ambientes clínicos para medir a saturação de oxi-gênio, para observação de batimentos cardíacos e pressão

arterial (PA).
3.4 QF1 - Há menção aos cuidados utilizando

Aprendizado de Máquina?

Dentre os 58 artigos selecionados, 34 trabalhos (58.62%,IDs=1, 2, 5, 6, 10, 19, 20, 21, 22, 25, 31, 32, 33, 34, 35, 36, 37,39, 40, 41, 42, 43, 44, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 53, 54, 55, 56,58) fazem menção aos cuidados utilizando Aprendizadode Máquina.
Leng et al. (2015) (ID=36) apresentaram as possíveisinterações entre o estetoscópio eletrônico, algoritmo dedecomposição de sinais captados pelo sensores, técnicas deaprendizado de máquina e a segmentação do som cardíaco.
Chowdhury et al. (2019) (ID=35) propuseram um sis-tema portátil para a detecção precoce de doenças cardíacasatrás de sons produzidos pelo coração. O modelo utilizoupara treinamento dataset PhysioNet-2016 com os algorit-mos de aprendizado de máquina no MatLab. O sistema édescrito como um modelo de um sistema inteligente deestetoscópio digital para monitorar os sons cardíacos dopaciente e diagnosticar qualquer anormalidade em temporeal. A comunicação seria realizada através de tecnologiasem fio de baixo consumo de energia (Bluetooth) entre oestetoscópio e um computador pessoal. Entre os artigosselecionados, 16 trabalhos citam o uso do Bluetooth (IDs=1,3, 4, 6, 9, 14, 21, 22, 31, 35, 36, 38, 41, 44, 46, 51).
Thiyagaraja et al. (2018) (ID=44) apresentaram umadescrição detalhada de um estetoscópio eletrônico baseadoem smartphone que pode gravar, processar e identificar16 tipos de sons cardíacos. Segundo os autores, a soluçãoapresentada é portátil, de baixo custo e não requer um mé-dico altamente treinado para operar. O modelo contemplao uso de algoritmos de aprendizado de máquina.
Ren et al. (2018) (ID=2) utilizaram redes neurais con-volucionais (CNN) (19 artigos citam CNN ou seja, IDs=1, 2,10, 19, 23, 31, 32, 33, 39, 41, 43, 46, 47, 49, 51, 52, 54, 55, 58)de classificação de imagens de escalograma de PCG paraa tarefa de classificação de sons cardíacos entre normaise anormais. As representações do sinal PCG são obtidaspor dataset dos seguintes locais: Massachusetts Institute of

Technology (MIT), Aalborg University, Aristotle University
of Thessaloniki, University of Haute Alsace, Dalian University
of Technology e Shiraz University. A geração das imagensde escalograma nos sons cardíacos é realizada pela toolbox
wavelet do Matlab 2017.

Liu et al. (2016) (ID=42) criaram um banco de dadoscom acesso livre / aberto de sons cardíacos para que pesqui-sadores pudessem utilizar como dataset em algoritmos deaprendizado de máquina. Eles relataram que a área da aus-cultação cardíaca tem sido amplamente estudada, devidoao alto potencial em detectar a patologia com precisão emaplicações clínicas. Entretanto, as análises comparativasde algoritmos na literatura estavam sendo prejudicadaspela falta de bancos de dados abertos com qualidade, ri-gorosamente validados e padronizados com registros desons cardíacos.
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Figura 3: Artigos organizados cronologicamente por países
3.5 QE1 - Qual a distribuição de artigos por país?

Os artigos foram mapeados de acordo com os países ondeencontra-se a instituição do primeiro autor. A Fig. 3 orga-niza os artigos cronologicamente de acordo com os países.Nota-se que 11 artigos estão vinculados com os países, EUAe Índia, seguido da China com 5, Turquia com 4, Canadá,Bangladesh com 3 artigos, Alemanha, Singapura, Méxicoe Suíça com 2 artigos cada e os demais países com umapublicação.
3.6 QE2 - Qual a distribuição de artigos por ano e

bases?

A Fig. 4 apresenta o número de estudos por ano de janeirode 2010 a julho de 2021, enfatizando a identificação doartigo e a base de publicação.Observa-se na Figura que em 2010 foram publicados 3artigos, tendo um declínio e estabilidade nos anos de 2011e 2016, um aumento de publicação em 2017, 2018 e 2019,sendo 13 publicações no ano de 2019. Em 2020 foram 8publicações e até julho de 2021 ocorreram 10 publicações.
3.7 QE3 - Quais artigos abordam atenção básica de

saúde e focam em propostas de baixo custo?

São poucos os países que possuem um sistema de saúdepúblico universal. Talvez por este motivo nenhum artigousou como referência o termo atenção básica de saúde, re-gularmente chamado no Brasil de Sistema Único de Saúde(SUS). O termo citado nos artigos para o uso de equipa-mentos e serviços inteligentes relaciona-se com a triagemdos postos de atendimento de pacientes.

No Brasil, a atenção básica de saúde está relacionada aoprimeiro atendimento dos usuários no sistema único desaúde. Seus principais objetivos são em orientar sobre aprevenção de doenças, ajudar em possíveis casos de agra-vos à saúde coletiva ou individual e direcionar os mais gra-ves para níveis de atendimento superiores, funcionandocomo um filtro para organizar o fluxo dos serviços maiscomplexos e custosos a rede de saúde pública.Deve-se compreender o termo filtro do parágrafo an-terior como triagem, realizada com o uso de dispositivosinteligentes de baixo custo financeiro com objetivo de au-xiliar no encaminhamento e providências ao pacientes emforma de tratamento ou exames mais sofisticados e one-rosos.Dentre os 58 artigos selecionados, 30 trabalhos (51,72%,IDs=1, 3, 4, 5, 6, 7, 9, 10, 13, 15, 19, 20, 23, 27, 29, 30, 31,32, 33, 35, 36, 41, 44, 46, 48, 49, 50, 51, 52, 58) informama possibilidade do uso de dispositivos de baixo custo paraauxiliar na triagem de exames mais sofisticados para cons-tatação de uma disjunção cardíaca.Os autores Maritsch et al. (2019) (ID=1) informaramo aumento do uso de smartwatches para monitoramentocardíaco pela população mundial. Frank and Meng (2017)(ID=4), Szot et al. (2019) (ID=6) e Waqar et al. (2019) (ID=3)propuseram a criação de estetoscópio digital de baixo custobaseado em Arduíno. Os artigos dos autores citados apre-sentam o uso de dispositivos de baixo custo para moni-toramento e suporte à análise de sinais produzidos pelocoração humanoFattah et al. (2017) (ID=5) propuseram um estetoscó-pio digital de baixo custo para monitoramento remoto euso de algoritmos de aprendizado de máquina. O uso desteequipamento destina-se principalmente para acompanha-mento de pessoal em locais de difícil acesso. Sinharay et al.(2016) (ID=7) apresentaram uma proposta semelhante,
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Figura 4: Artigos organizados cronologicamente por bases de publicação

Figura 5: Visão global do relacionamento entre termos.
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entretanto tentaram adaptar um sensor de baixo custo aum smartphone, com objetivo de deixar o equipamentocom funcionamento similar ao estetoscópio, auxiliandopacientes com dificuldades de locomoção, idosos, recémoperados, inclusive pensando em países em desenvolvi-mento com baixa fluidez de transporte coletivo.Gradl et al. (2018) (ID=14), implementaram um mo-delo utilizando realidade virtual. O experimento foi reali-zado com a imersão de 14 participantes em ambientes quepudessem provocar alterações comportamentais sendopossível sua visualização em tempo real da atividade car-díaca utilizando sensores vestíveis e smartphones, ou seja,apresentando a variação emocional relacionada à atividadecardíaca.Pode-se destacar artigos que apresentam projetos de
smart estetoscópios, com comunicação bluetooth (Ma et al.(2019) (ID=10), armazenamento de sinais em cloud (14artigos, IDs=5, 19, 32, 36, 40, 41, 43, 44, 46, 48, 49, 51,55, 56), com objetivo de melhorar a amplificação do sinal(Udawatta et al. (2010) (ID=17)), utilizando o processa-mento do sinal pelo MatLab (Malek et al. (2013) (ID=18)),viabilizando soluções via computação ubíqua (Swarupand Makaryus (2018) (ID=38), Thiyagaraja et al. (2018)(ID=44)).
4 Considerações Finais
Este artigo apresentou o cenário dos trabalhos científicosque fazem menção a aprendizado de máquina e IoT, noperíodo de janeiro de 2010 à julho de 2021, relacionados aanálise e classificação dos sinais produzidos pelo coraçãohumano, com foco maior na auscultação cardíaca.A Fig. 3 mostra crescimento no número de artigos a par-tir do ano de 2017, que provavelmente é uma decorrênciado aumento da oferta de sensores e wearables para a popu-lação mundial. Dos 58 artigos selecionados, 34 trabalhos(58.62%) estão relacionados com aprendizado de máquina,apresentando métodos e/ou técnicas, algoritmos, análisee classificação, dataset de sons para treinamento, redesneurais e Big Data.A Fig. 5 mostra uma organização de termos através do
software VOSviewer. A geração do gráfico foi baseada naspalavras obtidas nos títulos e resumos dos 58 artigos se-lecionados. Segundo a Figura, os termos deep learning,
neural networks e machine learning, identificados na coramarela, foram citados com maior frequência nos arti-gos publicados no ano de 2020. A análise bibliométrica doVOSviewer evidenciou o foco em descrever modelos paraauxiliar nos diagnósticos de disjunções cardiovascularesatravés do aprendizado de máquina nos trabalhos maisrecentes desta revisão.Em relação a trabalhos futuros pretende-se propor ummodelo inteligente para auxiliar no monitoramento, as-sistência e predição da auscultação cardíaca baseado naanálise das informações deste mapeamento sistemático.
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Tabela 2: Relação dos artigos mapeados
Identificação numérica e Refe-
rência

País Base Resumo de Modelos de Análises/ Serviços Inte-
ligentes1. Maritsch et al. (2019) EUA ACM Redes Neurais.2. Ren et al. (2018) Alemanha/ ReinoUnido ACM Aprendizado de Máquina e Redes Neurais Con-volucionais.3. Waqar et al. (2019) Paquistão IEEE Xplore Estetoscópio digital de baixo custo.4. Frank and Meng (2017) China IEEE Xplore Vestível para monitoramento.5. Fattah et al. (2017) Bangladesh IEEE Xplore Estetoscópio digital de baixo custo para monito-ramento remoto e uso de algoritmos de aprendi-zagem.6. Szot et al. (2019) EUA IEEE Xplore Estetoscópio digital sem fio em Arduíno.7. Sinharay et al. (2016) Índia IEEE Xplore Estetoscópio digital baseado em Smartphone.8. Suseno and Burhanudin(2018) Indonésia IEEE Xplore Identificação do som cardíaco por meio de trans-formada wavelet e rede neural.9. Aileni et al. (2017) Romênia/ Bélgica IEEE Xplore Aquisição de sinal usando sensor Arduíno.10. Ma et al. (2019) China IEEE Xplore Estetoscópio digital com rede neural.11. Hall et al. (2018) EUA IEEE Xplore Modelo matemático no sinal sonoro.12. Haibin et al. (2010) China IEEE Xplore Transformada Wavelet família Daubechies.13. Aguilera-Astudillo et al.(2016) México IEEE Xplore Estetoscópio digital para armazenamento do si-nal sonoro.14. Gradl et al. (2018) EUA IEEE Xplore Realidade virtual em observação a frequênciacardíaca.15. Deepan et al. (2017) Índia IEEE Xplore Detecção de ruido na sinal.16. Ayari et al. (2012) Tunísia/ EUA IEEE Xplore Algoritmo de análise de componentes matemá-ticos para separação do sons cardíacos dos sonspulmonares.17. Udawatta et al. (2010) Sri Lanka IEEE Xplore Estetoscópio Digital para amplificar o sinal.18. Malek et al. (2013) Malásia IEEE Xplore Estetoscópio Digital em Arduíno, ZigBee e pro-cessamento de sinal pelo MatLab.19. Singh and Singh (2019) Índia IEEE Xplore Redes Neurais Convolucionais.20. Das et al. (2017) Índia IEEE Xplore Algoritmo para remover ruídos do sinal, inde-pendentemente da qualidade do sensor.21. Gjoreski et al. (2017) Eslovênia/ Ma-cedônia IEEE Xplore Aprendizado de Máquina.

22. Pereira et al. (2011) Portugal/ Brasil IEEE Xplore Aprendizado de Máquina.23. Banerjee et al. (2017) Índia IEEE Xplore Redes Neurais Convolucionais.24. Suhn et al. (2019) Alemanha IEEE Xplore Equipamento para auscultação da carótida.25. Gautam and kumar (2013) Índia IEEE Xplore Rede Neural Artificial de Perceptron Multicama-das de Retropropagação.26. Zhang et al. (2010) Singapura IEEE Xplore Algoritmo de estimativa de batimentos cardía-cos.27. Doshi et al. (2019) Índia IEEE Xplore Rede Neural Artificial.28. Prasad et al. (2020) Suíça IEEE Xplore Processamento no domínio do tempo que em-prega um filtro passa-baixo.29. Rao et al. (2018) Suíça IEEE Xplore Rede Neural Artificial.30. Hui et al. (2020) EUA IEEE Xplore Investiga o movimento transitório e batimentoscardíacos.31. Humayun et al. (2020) Bangladesh/ EUA IEEE Xplore Uso de rede neural convolucional para detecçãoanormalidade do som cardíaco com o estetoscó-pio.32. Shuvo et al. (2021) Bangladesh/ Ará-bia Saudita/ Iémen IEEE Xplore Rede Neural Convolucional para detecção auto-mática de diferentes classes de doenças cardio-vasculares, direto pelo sinal fonocardiografia.33. Tiwari et al. (2021) Índia/ Arábia Sau-dita IEEE Xplore .Modelo hibrido, com processamento de sinalusando a transformada de Q constante e RedeNeural Convolucional.34. Du et al. (2019) China JMIR Big Data e Aprendizado de Máquina.35. Chowdhury et al. (2019) Catar/ Malásia PubMed Central Processamento e classificação usando MATLAB.36. Leng et al. (2015) Singapura PubMed Central Técnicas de Aprendizado de Máquina.37. Elgendi et al. (2015) Canadá/ Ìndia PubMed Central Desenvolvido um algoritmo baseado em Wavelet.38. Swarup and Makaryus (2018) EUA PubMed Central Uso de estetoscópio digital e computação móvel.39. Raza et al. (2019) Coréia PubMed Central Rede neural recorrente.40. Amiri et al. (2017) EUA PubMed Central Algoritmo baseado em wavelet.
Continua na próxima página
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Tabela 2 – Continuação da tabela
Identificação numérica e Refe-
rência

País Base Resumo de Modelos de Análises/ Serviços Inte-
ligentes41. Elgendi et al. (2019) Canadá/ EUA/Reino Unido/ Aus-trália

PubMed Central Aprendizado de Máquina.
42. Liu et al. (2016) EUA/ Reino Uni-do/ Espanha/ Di-namarca/ Grécia/Iran/ China

PubMed Central Apresentação de diversos banco de dados de sonscardíacos para uso em Aprendizado de Máquina.
43. Ukil et al. (2019) Índia / Suíça/ Espa-nha PubMed Central Análise computacional da saúde cardíaca usandoIoT.44. Thiyagaraja et al. (2018) EUA PubMed Central Mobilidade e monitoramento remoto do paci-ente.45. Dehkordi et al. (2019) Canadá/ Itália/ Di-namarca/ EUA PubMed Central Investigar e quantificar a confiabilidade das me-todologias não invasivas disponíveis com o po-tencial de serem incorporadas em dispositivosvestíveis.46. Deperlioglu et al. (2020) Turquia/ Índia/Taiwan PubMed Central/ScienceDirect Modelo com IoTH, Cloud e Deep Learning paraclassificação dos sons cardiácos.47. Wang et al. (2020) Taiwan PubMed Central Rede Neural Convolucional para paciente identi-ficação de Defeito do Septo ventricular.48. Gómez-Quintana et al.(2021) Irlanda/ Ucrânia PubMed Central Aprendizado de Máquina para diagnóstico de Do-ença Cardíaca Congênita no pré-natal.49. Chorba et al. (2021) EUA PubMed Central Deep Learning para detectar sopros e estenoseaórtica via estetoscópio digital.50. Soto-Murillo et al. (2021) México PubMed Central Deep Learning para classificar os sons cardíacosem normais e anormais.51. Balakrishnand et al. (2020) Índia Science Direct IoT e aprendizado de máquina.52. Levin et al. (2021) EUA Science Direct Aprendizado de Máquina para classificar os tiposde sons cardiácos.53. Brunese et al. (2020) Itália Science Direct Triagem de pacientes com auxilio de algoritmosde Deep Learning.54. Bilal (2021) Turquia Science Direct Classificação do sons cardiácos por Depp Learing.55. Tuncer et al. (2021) Turquia/ Singapu-ra/ Taiwan Science Direct Aprendizado de Máquina para identificação dequadro doenças de valvulas do coração.56. Kobat and Dogan (2021) Turquia Science Direct .Aprendizado de Máquina para diagnosticar do-enças das válvulas cardíacas.57. Yadav et al. (2020) Índia/ Espanha Springer Library Modelo com Aprendizado de Máquina para dis-túrbios cardíacos.58. Zeng et al. (2021) China/ EUA Springer Library Hibrido com transformadas e redes neurais.

Fim da tabela
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