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RESUMO

A poluicdo atmosférica é considerada uma das principais causas de problemas
respiratorios para a populagdo urbana, devido ao alto volume de fontes poluidoras,
como os automoveis e industrias. Estudos na literatura frequentemente avaliam o
impacto dos poluentes na saude por meio de modelos de regressao estatistica,
porém recentemente, o uso de redes neurais artificiais vem se destacando, devido a
sua eficiéncia em problemas de mapeamento. O objetivo deste trabalho foi realizar
uma comparagao entre duas arquiteturas de redes neurais, a MLP (do inglés -
Multilayer Perceptron) e ELM (do inglés — Extreme Learning Machine), para a
previsdo do numero de internagbes por doengas respiratdrias (JO0-J99 da
Classificagdo Internacional de Doengcas — CID-10) causadas pelo material
particulado de didmetro aerodindmico menor ou igual a 10 ym. Como entrada, foram
consideradas ainda variaveis meteorolégicas (temperatura e umidade). Como estudo
de caso considerou-se a cidade de Sdo Paulo. Ambas as redes neurais foram
implementadas utilizando a linguagem de programagao Python versdo 3.7 com o
auxilio das bibliotecas Scikit-learn e Numpy. Os efeitos da poluicdo na saude podem
ocorrer algum tempo apods a exposi¢ao. Desta forma, € essencial modelar os efeitos
na saude no dia da exposicdo a poluicdo (lag0) até sete dias apds a exposi¢ao
(lag7). As métricas utilizadas para avaliacdo das redes foram o Erro Quadratico
Médio (MSE - do inglés Mean Square Error) e Erro Médio Absoluto (MAE — do inglés
Mean Absolute Error). Os melhores resultados apresentados pelo MAE para a MLP
testada foi para o lag 0, apresentando valor de 34,38, enquanto para a ELM o
melhor resultado foi para o lag 7, apresentando um valor de 40,35. Para o caso do
MSE, a MLP apresentou melhor resultado para o /lag 0, apresentando o valor de
1.820,18, enquanto para a ELM, o melhor resultado foi para o lag 2, com o valor de
2.585,73. As redes neurais mostraram ser uma ferramenta de previsao robusta,
sendo que a MLP teve uma capacidade melhor de realizar previsdes. Foi possivel
observar uma limitagdo da capacidade de generalizagdo das redes, sendo
justificavel pela complexidade do problema e por depender de outras variaveis
(idade, género, condicao social, entre outras) que nao foram consideradas no
trabalho.

Palavras-chave: ELM; MLP; Previsédo; Material Particulado; Python.



ABSTRACT

Atmospheric pollution is considered one of the main causes of respiratory problems
for the urban population, due to the high volume of polluting sources, such as
automobiles and industries. Studies in the literature often assess the impact of
pollutants on health through statistical regression models, but recently, the use of
artificial neural networks has been highlighted, due to its efficiency in mapping
problems. The objective of this work was to compare two neural network
architectures, the MLP (Multilayer Perceptron) and ELM (Extreme Learning
Machine), to predict the number of hospitalizations due to respiratory diseases (JOO-
J99 of International Classification of Diseases — CID-10) caused by particulate matter
with an aerodynamic diameter less than or equal to 10 ym. As input, meteorological
variables (temperature and humidity) were also considered. As a case study, the city
of S&o Paulo was considered. Both neural networks were implemented using the
programming language Python version 3.7 with the help of the Scikit-learn and
Numpy libraries. The health effects of pollution may occur sometime after exposure.
Therefore, it is essential to model health effects on the day of pollution exposure
(lag0) to seven days after exposure (lag7). The metrics used to evaluate the
networks were Mean Square Error (MSE) and Mean Absolute Error (MAE). The best
results presented by MAE for the tested MLP were for lag 0, presenting a value of
34.38, while for ELM the best result was for lag 7, presenting a value of 40.35. For
the case of the MSE, the MLP presented the best result for lag 0, with a value of
1,820.18, while for the ELM, the best result was for lag 2, with a value of 2,585.73.
The neural networks proved to be a robust forecasting tool, and the MLP had a better
ability to perform forecasts. It was possible to observe a limitation of the
generalization capacity of the networks, which is justifiable by the complexity of the
problem and because it depends on other variables (age, gender, social status,
among others) that were not considered in the work.

Keywords: ELM; MLP; Prediction; Particulate Matter; Python.
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1. INTRODUGAO

Segundo a Organizagdo Mundial da Saude (OMS, 2020), por volta de 7
milhdes de pessoas morrem anualmente por alguma doenga originada pela poluigdo
atmosférica. Um dos poluentes que impacta diretamente na saude humana € o
material particulado (MP) (POLEZER et al., 2018). Varios estudos ja apontaram esta
relagdo, como por exemplo o trabalho de Kassomenos et al. (2011), o qual analisou
o impacto de varios poluentes (CO, SO2, NO2, Os, MP10) na saude utilizando redes
neurais artificiais e identificou o MP10 como o poluente com maior impacto para
internagbes causadas por doencas cardiorrespiratérias. Outro estudo que também
chegou a conclusbées semelhantes foi o estudo de Zhu et al. (2013), o qual fez uma
meta-analise que identificou a relagcdo entre o MP10 e 0 aumento de hospitalizagbes
e mortes causadas pela obstrugao crénica pulmonar.

Frequentemente, utilizam-se modelos de regressao estatistica para analise
dos impactos da poluigdo na saude (TADANO et al., 2012; LAZARRI, 2013; VANOS,
HEBBERN e CAKMAK, 2014). Outros estudos recentes mostram que as Redes
Neurais Artificiais (RNA) sao ferramentas robustas para mapeamento e previsao de
impactos de poluicdo atmosférica na saude (POLEZER et al., 2018; ARAUJO et al.,
2020, TADANO et al., 2016; KASSOMENOS et al., 2011).

1.1.0OBJETIVO GERAL

Desta forma, o objetivo deste trabalho foi realizar a previsdo de internagdes
por doencas respiratorias (Classificacdo Internacional de Doengas — CID-10 JOO —
J99) causadas pelo material particulado com até 10 ym de didmetro aerodinédmico
(MP10), na cidade de Sao Paulo, estado de S&o Paulo, Brasil, utilizando as RNA
denominadas de Perceptron de Multiplas Camadas (MLP — do inglés Multilayer
Perceptron) e Maquina De Aprendizado Extremo (ELM — do inglés Extreme Learning
Machine). Ambas as redes foram escolhidas pois s&o bastante conhecidas na
literatura, a MLP pelos seus bons resultados e por ser amplamente usada, e a ELM
por se tratar de uma rede com solugdo analitica, demandando baixo poder
computacional (HAYKIN, 2015; HUANG, ZHU e SIEW, 2004). A principal justificativa

para o estudo é analisar o poder de previsdo das redes neurais para o problema de
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poluicdo atmosférica relacionada com o numero de internagdes por doencgas

respiratorias, e assim avaliar sua capacidade preditiva em cenarios futuros.

1.2.OBJETIVO ESPECIFICO

Para que seja possivel alcangar os objetivos gerais, foram implementadas
ambas as redes via programagao em Python, realizou-se variagdes dos parametros
das redes (quantidade de neurdnios na camada escondida, fungédo de ativagéo e k
fold cross-validation) e comparou-se os desempenhos por métricas diferentes (MAE
e MSE).
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2. REFERENCIAL TEORICO

Nesta secao, explanou-se sobre Material Particulado e Redes Neurais Artificiais.
Primeiro, falando sobre o que é Material Particulado e como séao classificados. Em
seguida, o que sao Redes Neurais Artificiais e como elas sdo utilizadas para
analises e previsbes. Em seguida, os termos MLP, ELM, treinamento sobre-

ajustado, sub-ajustado e validagao cruzada foram explicados.

2.1.Material Particulado

Varios podem ser os poluentes prejudiciais para a saude humana, segundo o
Ministério do Meio Ambiente (2020), os mais comuns sdo CO, CO2, CH4, SOz,
Hidrocarbonetos (HC), NO e NO2. Além desses, ha também os poluentes que séo
constituidos por material solido ou liquido de pequenas dimensdes, que acabam
ficando suspensos no ar, denominado material particulado (MP). O MP pode ser
originado de fontes naturais (vulcbes, queimadas naturais, entre outros) como
antropogénicas (combustiveis fdsseis, processos industriais, ressuspensao de
poeiras, entre outros) (FREITAS E SOLCI, 2009). A classificacdo do MP pode ser
feita pelo tamanho de particula, composigdo quimica ou tipo da fonte (primaria ou
secundaria).

Quanto ao tamanho, o MP é classificado como: Particulas Inalaveis Finas
(MP2;5) - cujo didametro aerodindmico € menor ou igual a 2,5 ym, as quais penetram
profundamente no sistema respiratorio, podendo atingir os alvéolos pulmonares;
Particulas Inalaveis (MP10) - didmetro aerodinamico é menor ou igual a 10 ym, e
podem ficar retidas na parte superior do sistema respiratério ou penetrar mais
profundamente, alcancando os alvéolos pulmonares; Particulas Totais em
Suspensao (PTS) - didametro aerodindmico é menor ou igual a 50 ym; uma parte
dessas particulas é inalavel e pode causar problemas a saude, outra parte pode
afetar desfavoravelmente a qualidade de vida da populagdo, interferindo nas
condicbes estéticas do ambiente e prejudicando as atividades normais da
comunidade (CETESB, 2021). A Figura 1 mostra as regides do sistema respiratorio
humano em que o MP com diferentes didmetros se deposita. Quanto mais finas as
particulas, mais profundamente no sistema respiratério ela chega, podendo causar
problemas respiratérios, cardiovasculares e até a morte para exposi¢cées de longo

prazo.
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Figura 1 — Regioes de deposi¢ao do MP para diferentes diametros aerodinamicos

Particulas Inalaveis
MP,,
(até a laringe) Particulas Respiraveis

MP,

(até alvéolos pulmonares)

Particulas Toracicas

MP, 5

(além da laringe) Particulas Ultrafinas
MP, ,

(até sistema circulatério)

Fonte: Brito, Sodré e Almeida (2018).

A composicdo do MP varia com sua origem. Fontes naturais possuem
composi¢cao semelhante ao material de origem, enquanto os provenientes da
desagregacao de rochas e solo sdo comumente ricos em minerais, matéria organica
e eventualmente, particulas biolégicas, como pélens, esporos, bactérias, virus e
detritos de plantas (BRITO, SODRE E ALMEIDA, 2018).

Os MP originados direto da fonte sao classificados como primarios (poeiras
do solo, por exemplo), enquanto os secundarios sao aqueles formados na atmosfera
de maneira secundaria (BRITO, SODRE E ALMEIDA, 2018).

2.2.Redes Neurais Artificiais

As redes neurais artificiais (RNA) sdo modelos computacionais capazes em
relacionar dados de entrada e de saida, com o intuito de fornecer uma generalizagao
de padrdes e, assim, realizar previsbes, mapeamento n&o-linear ou entao,
classificagdes. Outras possiveis tarefas de sua aplicacdo sdo, segundo SILVA,
SPATTI E FLAUZINO (2018):

» Aproximacao universal de fungdes;
* Reconhecimento de padroes;
» Identificagao e controle de processos;

* Previsao de séries temporais;
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* Otimizacao de sistemas.

Uma RNA é composta por varias unidades de processamento (neurdnios
artificiais) que sédo conectadas por ligacbes que estdo associadas a determinado
peso. As unidades fazem operacbes apenas sobre seus dados locais, que sao
entradas recebidas pelas suas conexdes. O comportamento inteligente de uma RNA
vem das interagdes entre as unidades de processamento da rede (HAYKIN, 2015;
SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018).

A propriedade mais importante das redes neurais € a capacidade em
aprender de seu ambiente e, com isso, ir melhorando o seu desempenho. Isso &
feito por meio de um processo de ajustes em seus pesos, fase conhecida como
treinamento. O aprendizado ocorre quando a rede neural atinge uma solugao
generalizada para uma classe de problemas (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018;
HAYKIN, 2015).

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras para a
solucdo de um problema de aprendizado. Ha varios tipos de algoritmos de
aprendizado especificos para determinados modelos de RNA, sendo diferenciados
entre si principalmente pelo modo como o0s pesos sdo ajustados. Alguns exemplos
desses algoritmos sdo: Backpropagation, Batch Gradient Descent, Mini-batch
Gradient Descent, Stochastic Gradient Descent e o Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS,).

Outras definicbes importantes sao quanto ao seu aprendizado. Aprendizado
Supervisionado é quando se utiliza um agente externo que indica a rede, a resposta
esperada para o padrao de entrada. Aprendizado Nao Supervisionado, quando nao
existe um agente externo mostrando a resposta desejada para os padrbes de
entrada. Aprendizado por Reforgo, quando um agente externo avalia a resposta
fornecida pela rede (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018; HAYKIN, 2015).Dentre as

diversas RNAs existentes, neste trabalho serdo utilizadas a MLP e a ELM.

2.2.1. Perceptron de Multiplas Camadas

A MLP é caracterizada pela presenga de pelo menos uma camada
intermediaria (escondida), estando entre a camada de entrada e a respectiva
camada neural de saida . O método de treinamento é feito de forma supervisionado

e iterativa, necessitando de um alto poder computacional para o seu treinamento,
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dependendo do tamanho da base de dados usada e de quantos neurdnios sao
utilizados. Os pesos sao, geralmente, gerados inicialmente de forma aleatéria e
atualizados a cada iteragao (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018; HAYKIN, 2015).

O fluxo de informagdes utilizadas na rede se inicia ha camada de entrada,
percorrendo em seguida, as camadas intermediarias e sendo finalizado na camada
neural de saida. O modelo de aprendizagem de redes MLP consiste em duas etapas
por meio das diferentes camadas da rede: a propagacgao e a retropropagacédo (que
também s&o bastante conhecidas pelos seus termos em inglés forward e backward).
Na etapa de propagacao, um padrao de ativagao é aplicado aos neurdnios artificiais
da camada de entrada da rede e seu efeito se propaga através da rede, camada por
camada. Na ultima camada, um conjunto de saidas € produzido como estimativa do
valor real pela rede. Deve-se salientar que, durante a etapa de propagagéo, os
pesos sinapticos da rede sao todos fixos. A Figura 2 mostra uma representacao da

etapa de propagacao.

Figura 2 — Representac¢ao dos calculos da etapa de propagacgao

XJ 4,. b

z v =0(z)

oiz) ——»

Fonte: Leite (2018)

Os dados de entrada no neurdnio sao representados pelo vetor x = [x1, X2,
X3, ..., XN], que sdo os dados das variaveis utilizadas. Ao chegarem ao neurdnio, sao
multiplicados pelos respectivos pesos sinapticos, que sao os elementos do vetor w =
[w1, w2, ws, ..., wn], resultando em um valor z, conhecido como potencial de

ativacao, de acordo com a Equacéo 1:

zZ = Zli\ilxiwi‘Fb (1)
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O potencial de ativacdo entdo servira de argumento para a fungdo de
ativagdo, que tem como funcédo fornecer capacidade nao-linear para as redes
neurais. As funcdes de ativacao podem ser de dois tipos: parcialmente diferenciaveis
(degrau, degrau bipolar) ou totalmente diferenciaveis (logistica, tangente hiperbdlica,
gaussiana). As fungdes parcialmente diferenciaveis sdo menos recomendadas, pois
nao € possivel calcular a derivada da funcao erro, sendo as fungdes totalmente
diferenciaveis mais adequadas (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018; HAYKIN,
2015).

Durante a etapa de retropropagacado, os pesos sinapticos, que sao
parametros da rede, sdo ajustados de acordo com uma regra de corregao do erro. A
resposta real da rede é subtraida de uma resposta desejada para produzir um sinal
de erro. A derivada da func¢ado erro € entdo propagado para tras, contra a diregéo
das conexdes sinapticas, sendo os pesos sinapticos ajustados para fazer com que a
resposta real da rede se aproxime da resposta desejada (SILVA, SPATTI E
FLAUZINO, 2018; HAYKIN, 2015; NIED, 2007). A forma que sera feita essa
otimizagcado dependera da regra usada. Para este trabalho, utilizou-se o algoritmo de
treinamento conhecido como Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS). Ele ¢,
geralmente, usado para minimos nao lineares, ajudando a determinar a diregao
inicial de descida do gradiente (NAWI, RANSING e RANSING, 2006).

A Figura 3 representa uma arquitetura de uma rede MLP, sendo

representadas também as etapas forward e backward.
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Figura 3 — Arquitetura de uma rede MLP

* Camada neural

de saida
Camada de
entrada

——= Fase forward
- Fase backward

1* Camada neural 2 Camada neural
escondida escondida

Fonte: Silva, Spatti e Flauzino (2018).

E possivel perceber, pela Figura 3, que o nimero que neurdnios em cada
camada pode variar, assim como o numero de camadas escondidas. Aumentar
muito a quantidade de neurbénios pode causar, em alguns casos, demora de
aprendizado da rede devido ao alto volume de processamento de dados e, também
problema de sobre-ajuste da rede (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018).

O erro gerado apdés o término do treinamento da RNA dependera dos
valores iniciais do seus pesos sinapticos e, também, por sua taxa de aprendizagem,
0s quais serao determinantes se o erro permanecera em um minimo local (menor
erro para aquela parte do plano) ou um minimo global (menor erro a ser alcancado
pela generalizagdo da rede). Por depender das condigdes iniciais, faz-se necessario

que a rede seja testada varias vezes com pesos sinapticos iniciais diferentes.
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Figura 4 — Representagao do plano de erro em uma situagao de dois pesos sinapticos (w1 e
w2)

Minimo Local

Fonte: Issaadi (2019).

Observa-se na Figura 4, um caso ilustrativo, em que o eixo J representa o
valor do erro encontrado em relagéo aos eixos dos pesos Wjse W, ou seja, ha um
conjunto de pesos que irdo representar a melhor generalizacdo da rede, sendo
esses, 0S pesos que irdo gerar menor erro (minimo global), que na imagem podem
ser vistos na cor azul escura. Porém, para chegar nessa situacao, € necessario que
0S pesos iniciais estejam proximos e convirjam para esse valor, caso contrario irdo

convergir para um minimo local.

2.2.2. Maquina de Aprendizado Extremo

A arquitetura da ELM é similar a da MLP e apresenta apenas uma camada
oculta. A principal diferenca é a forma de treinamento da rede. Enquanto a MLP
utiliza um processo iterativo, a ELM é feita de maneira analitica e apenas na camada
de saida, o que acarreta grande economia de esforgco computacional (HUANG, ZHU
e SIEW, 2004).
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Figura 5 — Arquitetura de uma ELM

Aleatoriamente gerados W Otimizados B

n Neurénios Entradas L Neurénios Escondidos Y Neurdnios de Saida

Fonte: Adaptado de Li et al. (2017).

Como observado na Figura 5, a estrutura da ELM é muito parecida com a da
MLP. Os dados de entrada sdo representados pelo vetor X, a matriz W com os
pesos entre a camada de entrada e a camada intermediaria, o vetor 8 com os pesos
entre a camada intermediaria e a camada de saida Y. A matriz W & gerada de
maneira aleatdria e nao se altera até o término do calculo da rede. Essa matriz pode
ser gerada de uma distribuicdo uniforme no intervalo [-1,1]. Portanto, o objetivo do
treinamento da ELM é encontrar o vetor de pesos B, baseado na matriz de saida Y e
na matriz de pesos aleatdrios W, por meio da resolugdo de um sistema linear
(HUANG, ZHU e SIEW, 2004).

Para que seja possivel encontrar os valores dos neurbnios da camada
intermediaria, que para este caso esta representado por L, € necessario fazer uma
multiplicagdo entre o vetor X e a matriz W, sendo o resultado dessa multiplicacéo, o
argumento da funcao de ativacao para cada elemento do vetor L. Esse calculo pode

ser visto na Equacgao 2:
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f(L)
Wit = Wm f(L2)
LI:[X11 X27 X37 LR XN]X [ E : ]—)L: E (2)
Wi = Wn f(Li-1)
L Fy) ]

Uma vez determinados os valores do vetor L, pode-se calcular os valores do

vetor . Para isto, € preciso resolver o sistema linear representado pela Equacéao 3:

LB=Y >B=L'Y (3)

sendo L' a inversa generalizada de Moore—Penrose da matriz L. Caso fosse utilizada
a inverso padréo, os algoritmos ficariam limitados a problemas em que essa inversa
existisse. A inversa generalizada diminui algumas exigéncias da inversa tradicional,
como por exemplo, a matriz ndo necessita ser quadrada (HUANG, ZHU e SIEW,
2004; PACHECO, 2017). Nao ha iteragdao no treinamento da ELM. Os valores
obtidos para o vetor 8 terdo forte influéncia dos pesos iniciais gerados na matriz W,
sendo necessario treinar a rede varias vezes para que se possa avaliar qual obtém
menor erro. Com os valores do vetor 8, pode-se encontrar a saida estimada da rede

da mesma maneira que na MLP pela etapa forward.

2.2.3. Separagao dos Dados

Uma etapa bastante importante do processo é saber quais dados utilizar e
como fazer essa distribuicdo. Para isso, € necessario dividir os dados em 3
subconjuntos: treinamento, validacdo e teste. Em todas as etapas, €
responsabilidade de quem esta fazendo a analise dizer quais sdo os dados de
entrada e quais sédo os dados de saida da rede.

Os dados de treinamento serdo utilizados para fazer os ajustes nos pesos,
sendo necessaria uma grande porgdo para essa etapa. Ja os dados de validagéo
serao utilizados para avaliar qual dos modelos treinados ira gerar o menor sinal de
erro menor. Caso o erro seja menor, 0s pesos sao atualizados, caso contrario, nao.
A etapa de teste é quando se tera nogao sobre os resultados da rede, os dados de
entrada serao utilizados para obter uma resposta da rede e, entdo, comparar com os
dados reais (HAYKIN, 2015).
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2.2.4. Treinamento sobre-ajustado e sub-ajustado

O treinamento é considerado sub-ajustado (também conhecido pelo seu
termo em inglés, underfitting) ocorre quando o modelo ndo conseguiu aprender
suficiente sobre os dados. O sub-ajuste leva a um erro elevado tanto nos dados de
treino quando nos dados de teste. A Figura 6 — Modelo Sub-ajustadoFigura 6 mostra

um exemplo grafico de uma rede sub-ajustada:

Figura 6 — Modelo Sub-ajustado

o~
Time
Fonte: Branco (2022).

Quando o treinamento é sobre-ajustado (também conhecido pelo seu termo
em inglés, overtfitting), ela aprende demais sobre os dados. Neste caso, o modelo
se mostra adequado apenas para os dados de treino, como se o modelo tivesse
apenas decorado os dados de treino e nao fosse capaz de generalizar para outros
dados nunca vistos antes. Quando isso acontece, os dados de treino apresentam
resultados muito bons, enquanto a performance da fase de teste cai drasticamente.
A Figura 6 — Modelo Sub-ajustadoFigura 7 mostra um exemplo grafico de uma rede

sobre-ajustada.
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Figura 7 — Modelo Sobre-ajustado
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Fonte: Branco (2022).

O comportamento grafico esperado como resposta de uma rede sem estar
sofrendo o sobre-ajuste e o sub-ajuste pode ser visto na Figura 8. E importante
salientar que analisar graficamente nao é a melhor forma para avaliar se a rede esta

sofrendo com esses problemas, sendo necessario uma analise por meio das

meétricas de erro.
Figura 8 — Modelo ajustado

—-
Time

Fonte: Branco (2022).

Para contornar esses problemas, € necessario que seja realizado o processo

de validacao cruzada.
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2.2.5. Validagao Cruzada

A validagao cruzada, também conhecida pelo seu termo em inglés cross-
validation, € uma técnica para avaliar a capacidade de generalizagao de um modelo,
a partir de um conjunto de dados. Ela se faz necessaria em problemas em que o
objetivo da modelagem € a predicdo. Procura-se estimar o quao preciso € um
modelo na pratica, ou seja, o seu desempenho em um novo conjunto de dados.
Preferivelmente, o modelo precisa ser avaliado em amostras que nao foram usadas
para construcdo ou ajuste do modelo, com a finalidade de fornecer um senso
imparcial de eficacia do modelo. Os dados de treinamento sao usados para criagcao
do modelo, enquanto os de validagdo sdo usados para ajustar o desempenho
(SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018; HAYKIN, 2015).

Ha varios tipos de validacido, dentre eles pode-se destacar: K-fold Cross-
validation, Método Holdout, Cross-validaton Leave-P-Out, Boostrap, entre outros.
Neste trabalho, o foco foi a validacdo K-fold. Para essa validagdo, divide-se o
conjunto total de dados em trés subconjuntos mutuamente exclusivos, um para
treinamento (estimacdo dos parametros), um para validagao (ajuste de parametros)
e outro para teste. Os dados de teste serdo usados apenas no final, quando a rede
ja estiver treinada e ajustada, e nao terao nenhuma influéncia durante a etapa de

treinamento e validacgao.
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Figura 9 — Esquema da Validagao Cruzada do tipo k-fold
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Fonte: Autoria prépria (2022).
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Na Figura 9, pode-se observar a divisdo dos dados da validagao cruzada do

tipo k-fold. Neste método, os dados séao divididos em k subconjuntos (neste caso, 5),

de tal forma que, a cada iteracdo, um dos k subconjuntos & usado como conjunto de

validacdo e os outros subconjuntos k-1 sao colocados juntos para formar um

conjunto de treinamento. A estimativa de erro é calculada com base em todas as k
tentativas para obter a eficacia total do modelo (SILVA, SPATTI E FLAUZINO, 2018;

HAYKIN, 2015). Apés a etapa de treinamento, para este exemplo, tem-se 5 modelos

treinados, que serado utilizados na fase de teste, sendo utilizado aquele que obtiver

menor erro.
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3. METODOLOGIA

Nesta secao, sera abordado o desenvolvimento do trabalho em si, a parte de
revisao bibliografica sistematica sobre o tema, informagdes sobre os dados usados,
construcdo do codigo, parametros de rede e métricas para avaliagdo de

desempenho.

3.1.Trabalhos Relacionados

Para melhor conhecimento sobre o tema estudado e identificacdo dos
principais trabalhos relacionados, foi realizada uma revisdo bibliografica sobre os
trabalhos relacionados ao tema. A pesquisa de artigos foi realizada em seis bases
de dados (IEEE, PubMed, Science Direct, ACM digital Library, Springer Link,
Scopus). As palavras-chave utilizadas foram “air pollutants”, “neural network’ e
“health”, com o conectivo ‘AND’ sendo usado entre elas. Utilizou-se a palavra health
para que fosse possivel abranger todos os problemas de saude causados pelos
poluentes atmosféricos, e ndo apenas os problemas respiratorios. Os anos de
publicagdes dos artigos ficaram entre 2009 e janeiro de 2020. Para os resultados
encontrados em cada banco de dados, foi necessario realizar uma pesquisa manual
dos artigos relacionados a concentracdo de poluentes e seus danos a saude,
podendo ser por meio do numero de internagdes hospitalares, indice de qualidade
do ar ou algum outro parametro que permitisse analisar a influéncia dos poluentes
na saude humana. Buscou-se artigos que utilizaram alguma RNA como meio para
encontrar a relacado entre saude e poluicao do ar.

Durante a pesquisa manual, foram selecionados artigos que remetessem ao
tema pelo seu titulo, sendo realizada a leitura dos seus resumos, para que fosse
possivel ter certeza sobre o tema abordado em cada artigo. Para obter um
panorama das publicacbes no tema, informacbes especificas foram observadas:

RNA usada, principais variaveis e outputs (saida da rede).

3.2.Banco de dados

Como estudo de caso, considerou-se os dados de 01 de janeiro de 2014 a
31 de dezembro de 2016 para a cidade de Sao Paulo, SP, Brasil, consistindo em
1.009 dados diarios. Foi feito um tratamento prévio na base para retirar dados

faltantes. As variaveis utilizadas neste trabalho foram: concentragcdo de MPo,



29

temperatura média, umidade relativa do ar, o dia da semana e o dia ser feriado ou
nao, ja que os dados de internagdes frequentemente possuem um padrao definido,
com menos internagdes sendo observadas em dias de semana e dias de n&o feriado
(TADANO et al., 2016; ARAUJO et al., 2020). Na Figura 10, podemos ver um

esquema das variaveis de entrada e saida em um esquema de uma rede neural.

Figura 10 — Esquema das variaveis dentro da rede

Camada de entrada Camadas intermediarias
e 5 Camada de
r =) .
saida
Concentracao MP10
(_/%

Temperatura média Internagdes por

doencas
respiratorias

Umidade relativa do ar

Dia da semana

Dia ser feriado ou nao

Fonte — Autoria propria (2022).

As variaveis de dias sao qualitativas, ou seja, podem ser separadas em
diferentes categorias que se distinguem por alguma caracteristica ndo numérica.

Portanto, foi necessario atribuir valores para elas, que podem ser vistos no Quadro
1.

Quadro 1 — Variaveis qualitativas e seus respectivos valores
Variavel Valor atribuido

Domingo 1

Segunda-feira

Terca-feira

Quarta-feira

Quinta-feira

Sexta-feira
Sabado

Nao feriado

Feriado

= O] N| O o] A WO DN

Fonte: Autoria prépria (2022).

Para o periodo estudado, existiam doze estagdes de monitoramento, das

quais somente quatro monitoravam as concentracbes de MP10. Dentre estas quatro
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estagdes, somente uma delas possuia menos de 100 dias sem dados. Devido a
correlacdo linear entre os dados das estacbes, escolheu-se utilizar os dados
somente da estacdo Cerqueira Cesar, a qual possuia somente 29 dias faltantes. Os
dados meteoroldgicos utilizados (temperatura e umidade relativa do ar) foram
obtidos também da estagao Cerqueira Cesar.

Por meio do website da Companhia Ambiental do Estado de S&o Paulo
(CETESB), foi possivel importar os dados meteorolégicos (temperatura média e
umidade relativa do ar) e da concentracdo do MP1o (CETESB 2018). A Figura 11
representa o mapa da estacdo Cerqueira César, na cidade de Sao Paulo, com a
estacdo de monitoramento de MP1o representada em verde, indicando uma boa
qualidade do ar para aquele momento. As outras classificacdes, e suas respectivas
cores, para a qualidade do ar podem ser: moderada (amarelo), ruim (laranja), muito

ruim (vermelho) e péssima (roxo).

I

Figura 11 — Mapa da estagdo de monitoramento do bairro Cer Jueira César, em Sao Paulo.
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Quanto aos dados de saude, o website do DataSUS, disponibiliza de forma
publica e acesso aberto, dados de internagdes hospitalares, nao sendo preciso
nenhum tipo de aprovacdo de comité de ética em pesquisa para a utilizacdo dos

dados. Neste caso, foram utilizados dados de internagdes por doencgas respiratérias
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(Classificagao Internacional de Doengas - CID-10: J0O- J99) (DATASUS, 2018) da
cidade de S&o Paulo como um todo.

Algo que deve ser considerado é o efeito da poluicdo atmosférica na saude
apos alguns dias de exposigdo ao poluente, sendo comum trabalhar com
defasagens de até sete dias (TADANO et al., 2012; POLEZER et al., 2018; ARAUJO
et al., 2020).

Por isso, neste trabalho, foram realizadas analises considerando o efeito na saude
devido a exposigdo ao MP1 no mesmo dia da exposigao (lag 0) até 7 dias apos a

exposicao (lag 7).

3.3.Implementacao computacional da MLP

A MLP foi implementada utilizando a linguagem de programacao Python
versao 3.7. Usou-se, também, a biblioteca Scikit-learn, a qual possibilitou a
implementacdo da rede por meio da ferramenta MLP Regressor, e a biblioteca

Pandas para se trabalhar com os dados. Para tanto, os parametros utilizados foram:

¢ Quantidade de camadas escondidas: 1;

e Quantidade de neurbnios na camada escondida: variagao de 5 a 500,
alterando de 5 em 5;

¢ Quantidade de execugdes: 2;

e Numero maximo de iteragdes: 1000;

e Taxa de aprendizagem: 0,01;

e Funcéao de ativagdo: Logistica, Tangente hiperbdlica;

e Valor do erro permitido para interromper o treinamento: 10~%;

e Algoritmo de treinamento: Broyden—Fletcher—Goldfarb—Shanno
algorithm (BFGS);

e Validacao: K fold Cross-Validation, k=5.

Foi necessario fazer uma varredura dos parametros das redes para que
fosse possivel avaliar quais parametros obteriam melhor resultado (quantidade de
neurénios e funcdes de ativagao). O otimizador de pesos BFGS foi escolhido devido
a melhor convergéncia dos pesos quando comparados a outros algoritmos, tendo
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sido realizado testes prévios, resultando em valores muito distantes do esperado
para outras otimizadores (Backpropagation, Stochastic Gradiente Descente,
Stochastic Gradiente-based Optimizer).

Os dados foram divididos em 70% treinamento, 15% validacdo e 15% teste.
Essa divisao foi escolhida por ser amplamente usada na literatura (HAYKIN, 2015)
Para avaliar a qualidade dos resultados, foram utilizados os valores de Erro
Quadratico Médio (MSE - do inglés Mean Square Error) e Erro Médio Absoluto (MAE
— do inglés Mean Absolute Error), apresentados respectivamente nas Equacgdes 4 e
5. Ambas as meétricas foram utilizadas, pois sdo paradmetros amplamente
usados(BOTCHKAREYV, 2018)

MSE = — %I, (r, — y.)? (2)
Neg
MAE = N%Zé":llrt =¥l (3)

sendo rt 0 valor real observado, yt a saida da rede e Nt 0 numero total de dados
utilizados na fase de teste. O MAE serd uma média aritmética absoluta do erro,
enquanto o MSE ira punir mais os erros por sua formula estar elevando ao
quadrado, sendo uma boa métrica para situagcbes em que o0 erro pode ser um
problema grave. Para ambas as meétricas, quanto menor o valor, melhor sera o
resultado.

Foi necessario realizar uma normalizacdo dos dados para ndo permitir que
uma variavel tivesse maior impacto que outras devido a diferenca de seus valores,
sendo normalizados entre o intervalo +1 e -1. Apos o treinamento da rede e
obtencado dos resultados da rede, foi necessario desnormalizar os resultados para
que fossem testados com os valores reais e obtencdo do MSE e MAE
(MICROSOFT, 2022).

3.4.Implementagao computacional da ELM

Para a implementagédo da ELM, utilizou-se também programacgao Python,
versdao 3.7. Foi usada, predominantemente, a biblioteca Numpy e Pandas, o que
facilitou as multiplicagbes de matrizes e possibilitou a obtengdo da matriz inversa

generalizada de Moore-Penrose, necessaria para a solugao da rede. A variacdo dos
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parametros ocorreu da mesma forma que a MLP, ndo sendo considerados os
parametros nao existentes na ELM (taxa de aprendizagem, numero maximo de
iteracdes e valor para interromper o treinamento). As métricas de erro também foram

MSE e MAE para avaliagao de performance da rede.
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4. RESULTADOS

Nesta sec¢ao, os resultados estarao organizados em duas segdes principais.
A primeira tratara dos artigos relacionados ao tema do trabalho, apresentando uma
breve descricao desses artigos e destacando os principais pontos de contribuigdo. A
segunda tratara do desempenho das redes neurais utilizadas no trabalho,

comparando os resultados obtidos com diferentes modelos e parametros.

4.1.Trabalhos Relacionados

Na revisdo bibliografica foram encontrados, somando todas as bases de
dados, um total de 2.981 artigos, porém, foram selecionados apenas 21 artigos
(0,7% do total) que, de alguma forma, relacionavam os trés temas (poluicao
atmosférica, saude humana e RNA). A Figura 12 mostra quantos artigos foram
encontrados em cada base de dados e quantos foram selecionados. Foi possivel

observar uma grande quantidade de artigos repetidos (26) entre as bases.

Figura 12 — Pesquisa por base de dados.

‘ IEEE ‘ —» ‘ 55 Artigos encontrados ‘ — | 4 Selecionados ‘
‘ PubMed ‘ — ‘ &1 Artigos encontrados ‘ — ‘ 9 Selecionados ‘
‘ ScienceDirect ‘ — ‘ 1249 Artigos encontrados ‘ — ‘ 7 Selecionados ‘ —
‘ ACM Digital Library ‘ — ‘ 5& Artigos encontrados ‘ — ‘ 0 Selecionados ‘
| SpringerLink ‘ — ‘ 1258 Artigos encontrados ‘ — ‘ 6 Selecionados ‘
| Scopus ‘ — ‘ 300 Artigos encontrados ‘ — | 21 Selecionados ‘

‘ 47 Selecionados }7‘ 21 Analisados ‘

26 Repetidos

Fonte: Autoria prépria (2022)

Entre as RNA usadas, houve uma predomindncia no uso da MLP,
contabilizando 9 artigos dentre os 21 selecionados. O Grafico 1 mostra as relagdes
entre a frequéncia em que cada RNA apareceu durante a pesquisa.
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Grafico 1 — Frequéncia de RNA usadas nos artigos da RB
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Fonte: Autoria propria (2022)

No Grafico 2, sdo mostradas as principais variaveis utilizadas pelos autores

e os parametros de entrada das RNA.

Grafico 2 — Frequéncia de variaveis de entrada usadas nos artigos da RB

Temperatura [N s
Umidade Relativa [[INNNRERI 11
Concentragio Poluente [N 10
Pressdo Atmosférica [l 2
Velocidade/Diregdo do vento [ NNEGNGEEN ©
Radiagao Solar - 3
Outros NG ©

Fonte: Autoria prépria (2022)

Observa-se que os dados de temperatura, umidade e concentragédo dos
poluentes sdo os mais utilizados dentre os dados de entrada, por serem aqueles que
mais afetam diretamente a saude humana. Por esta razao, escolheu-se utilizar estas
variaveis de entrada neste estudo.

No Grafico 3, sdo mostradas as principais variaveis calculadas na camada

de saida dos artigos analisados. Observa-se o destaque nas analises de
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hospitalizagdes por doengas respiratérias, efeito a saude que esta mais relacionado

a poluigao atmosférica.

Gréfico 3 - Frequéncia de variaveis de saida usadas nos artigos da RB

Hospitalizagbes por doengas respiratsrias - N S

Mortalidade por doengas respiratorias - 1

indice da qualidade do or | ¢

Expectativa de vida - 1

Risco de obtengdo de doenga _ 2

Hospitalizagdo por doengas respiratdrias e - 1
cardiovasculares

Quantidade de PM10 depositados nos pulmdées _ 2

Fonte: Autoria propria (2022).

O artigo com maior numero de citagdes, de RAM et al. (2015), foi encontrado
na base de dados IEEE. A pesquisa foi realizada nos Estados Unidos e procurou
prever o numero de casos de emergéncia por asma. Nao foi especificado qual RNA
utilizou, mas utilizou como dados de entrada, a concentragédo do poluente (CO, NOz,
MP255) e um banco de dados do Twitter com tweets que continham palavras-chave
relacionadas a asma. Pré-processamento e selecao de variaveis (backward feature
selection algorithm) foram realizados. O periddico de publicacdo foi o Journal of

Biomedical and Health Informatics.

4.2.Desempenho das redes

A Tabela 1 e Tabela 2 mostram os resultados do MSE e MAE obtidos para
todos os /ags, sendo mostrado entre parénteses a quantidade de neurbénios na

camada escondida e em fundo verde os melhores resultados.
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Tabela 1 - MAE e MSE para MLP com ambas as fungdes de ativagao

MLP MLP
Tangente Hiperbdlica Logistica
MAE | MSE MAE | MSE
Lag 0 34,38 1820,18 36,53 2085,48
9 (10 Neur6nios) (330 Neurdnios) (10 Neurdnios) (10 Neurbnios)
Lag1 35,93 1951,79 38,66 2238,44
g (70 Neuronios) (70 Neuronios) (5 Neuronios) (5 Neur6nios)
Lag 2 37,43 2209,15 38,86 2378,40
g (5 Neurbnios) (310 Neurdnios) (15 Neurdnios) (15 Neurbnios)
Lag 3 38,28 2151,13 39,39 2333,16
g (355 Neur6nios) (355 Neurdnios) (5 Neurbénios) (5 Neuroénios)
Lag 4 37,32 2116,61 40,47 2473,58
9 (315 Neur6nios) (280 Neurdnios) (15 Neurdnios) (20 Neurobnios)
Laq 5 37,82 2188,64 39,40 2433,24
g (485 Neurdnios) (180 Neurdnios) (15 Neurdnios) (15 Neurbnios)
Lag 6 36,70 2155,27 37,46 2071,95
g (275 Neur6nios) (60 Neuronios) (10 Neuronios) (10 Neuronios)
Lag 7 36,40 2139,58 37,54 2220,32
9 (230 Neurdnios) (230 Neurdnios) (5 Neurbnios) (5 Neur6nios)

Fonte: Autoria prépria (2022).
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Tabela 2 - MAE e MSE para ELM com ambas as fung¢oes de ativagao

ELM ELM
Tangente Hiperbalica Logistica
MAE MSE MAE MSE
Lag0 43,31 3111,70 40,36 2666,65
(110 Neurénios) (110 Neurdnios) (100 Neurdnios) (90 Neuronios)
Lag1 41,20 2961,55 42,03 3001,98
(175 Neurbnios) (175 Neurdnios) (95 Neurbnios) (120 Neurdnios)
Lag 2 39,90 2585,73 42,36 3163,37
(135 Neurdnios) (135 Neurdnios) (155 Neurdnios) (155 Neurdnios)
Lag 3 45,35 3455,28 48,67 3978,12
(80 Neurdnios) (80 Neuronios) (215 Neur6nios) (215 Neur6nios)
Lag 4 44,06 3368,17 42,94 3190,37
(155 Neurdnios) (155 Neurdnios) (130 Neurdnios) (130 Neurdnios)
Lag 5 44,59 3256,35 43,29 3206,25
(130 Neurdnios) (130 Neurdnios) (110 Neurdnios) (110 Neurdnios)
Lag 6 43,11 3287,03 40,58 2887,40
(130 Neurdnios) (100 Neurdnios) (125 Neur6nios) (125 Neurdnios)
Lag7 44,46 3289,24 40,35 2783,83

(110 Neurbnios)

(210 Neurbnios)

(130 Neurbnios)

(130 Neurdnios)

Fonte — Autoria prépria (2022).

Pelas Tabelas 2 e 3, quando se compara os resultados de cada defasagem
(lag), a MLP alcangcou menores erros para lag O utilizando a fungdo tangente
hiperbdlica (MAE — 34,38 e MSE — 1820,18). Para a ELM, os menores erros foram
obtidos o lag 2 também utilizando a tangente hiperbdlica. Observa-se, entdo, um
melhor resultado da MLP quando comparada a ELM (MAE - 39,90 e MSE -
2585,73). Os erros obtidos para a tangente hiperbdlica sdo menores quando
comparado aos obtidos pela funcdo logistica, porém a diferenca ndo € tao
significativa, sendo os valores de ambas as fungdes préximas.

A quantidade 6tima de neurbnios utilizados na camada escondida variou
bastante para cada /lag, sendo necessario uma quantidade menor para a MLP se
levar em conta o menor MAE, 10 neurbnios, enquanto para a ELM foram
necessarios 135 neurénios. Além disso, a funcao tangente hiperbdlica mostrou ser
mais eficaz para esse tipo de previsao.
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Os altos valores obtidos para o MSE sao explicados pela diferenga entre o
valor real e a resposta da rede ser elevado ao quadrado, fazendo sentido os valores
obtidos. Além disso, o MSE ird aumentar ainda mais quando houverem previsdes
que ficaram muito distantes dos valores reais, ou seja, ele penalizara resultados que
estiverem muito distantes do real.

Alguns estudos epidemiologicos de poluicdo do ar também apresentaram
melhor desempenho com uso da MLP, como Polezer et al. (2018). Neste estudo foi
analisado o poluente MP25 para a cidade de Curitiba — PR, estudo no qual comparou
trés RNA (MLP, ELM e ESN) sendo feita uma variacdo na quantidade de neurénios
na camada intermediaria em todos eles, com o melhor resultado ficando para a MLP
para o caso de 50 neurénios na camada escondida no /ag 1, com um valor de MSE
de 54,05. Os dados utilizados foram de setembro de 2008 a julho de 2011 e de
setembro de 2014 a setembro de 2015.

Entretanto, em outros, a ELM apresentou melhores resultados (Tadano et
al., 2016). O trabalho comparou trés RNA (ELM, ESN, MLP) e utilizou dados da
cidade de Campinas — SP, datados de 1 de janeiro de 2007 a 30 de setembro de
2008. As variaveis usadas foram concentracdo do MP1o, temperatura, umidade
relativa e o numero de hospitalizagdes por doencas respiratdrias. Foram feitas
variagbes na quantidade de neurdnios na camada escondida, tendo o melhor
resultado para a ELM com 30 neurénios na camada escondida, alcangando um MSE
de 35,8. Esta variagdo na RNA que melhor se ajusta a cada base de dados enfatiza
a importancia de se aplicar mais de uma RNA em qualquer problema estudado.

Os Graficos 4 e Grafico 5 apresentam de forma visual, os melhores
resultados da fase de teste de cada rede neural proposta (MLP e ELM,
respectivamente), sendo possivel comparar de forma visual os resultados obtidos

pela rede e os valores reais observados.
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Grafico 4 — Valores observados versus valores ajustados para a MLP
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Fonte — Autoria propria (2022).

Grafico 5 — Valores observados versus valores ajustados para a ELM
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Fonte — Autoria propria (2022).

E possivel observar graficamente uma tendéncia de comportamento da saida
produzida pela rede seguir os mesmos padrdes que o valores reais, mesmo que em
alguns pontos houvesse diferenga significativa nos valores. Isso indica que de fato
as variaveis de entrada possuem relagdo com as saidas, mas que ainda ha a

necessidade de utilizagdo de outras variadveis para melhor generalizagao das redes.
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Salienta-se que, este é um problema de mapeamento n&o-linear estatico, em
que a saida (internagcbes por doengas respiratérias) depende de varias outras
variaveis, além das consideradas neste estudo, como idade, histérico familiar,
fatores genéticos, entre outros (Araujo et al., 2020), sendo assim, é esperada uma
diferenga entre os valores ajustados e observados, 0s quais ndo coincidem para

parte significativa das amostras (Tadano et al., 2016; Polezer et al., 2018; Araujo et
al., 2020).
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5. CONCLUSAO

A revisao bibliografica mostrou ao total 2981 resultados, sendo selecionados
apenas 21 artigos. Houve uma predominancia no uso da MLP como rede neural,
sendo o seu uso principalmente na tentativa de previsao de internagcbes por doencas
respiratorias e no indice de qualidade do ar para a saude humana. Além disso, é
importante notar que as varidveis mais usadas pelos pesquisadores foram
temperatura, umidade relativa do ar e concentragao de poluentes, sendo as mesmas
utilizadas neste trabalho. As RNAs provaram ser uma ferramenta importante de
previsado. Isso possibilita medidas preventivas por parte de governantes com o intuito
de desafogar os sistemas de saude em periodos criticos de poluigcdo do ar ou outras
situagdes, como a da pandemia da COVID-19. Para ambas as métricas de erro, a
MLP se mostrou ser uma RNA mais robusta para este estudo. Para trabalhos
futuros, recomenda-se utilizar dados hospitalares da mesma regido em que foram
extraidos os dados dos poluentes, para que seja possivel verificar o desempenho
das redes para esses dados. Além disso, utilizar variaveis que nao foram
consideradas para este trabalho por ndo terem sido possivel obté-las, mas que
possuem importante relagdo com poluentes atmosféricos e internagao por doengas
respiratorias, sendo elas: quantidade de veiculos circulando, velocidade do vento,

quantidade de pessoas circulando.
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