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RESUMO

A poluicéo atmosférica tem sido investigada globalmente, devido aos riscos a satude. A andlise
dos riscos a saude devido as emissdes de poluentes atmosféricos e as alteracGes climaticas é
comumente realizada com o uso de regressdes estatisticas. Entretanto, uma alternativa
inovadora consiste no uso de Redes Neurais Artificiais (RNAs). Desta forma, o objetivo deste
trabalho foi comparar o desempenho de diferentes RNAs na avaliacdo do impacto da poluicéo
na saude. Como estudo de caso foi analisado o impacto de material particulado com diametro
aerodinamico menor ou igual & 10 um (PMyo) e alteracdes climéticas (temperatura e umidade)
no numero de internacdes por doencas respiratorias na cidade de Campinas/SP, Brasil. Os
dados experimentais de poluicdo atmosférica e meteorologicos foram provenientes de estactes
de monitoramento da qualidade do ar localizadas na regido de estudo. As RNAs, Maquinas de
Aprendizado Extremo e Redes Neurais com Estados de Eco, foram aplicadas com sucesso.

ABSTRACT

Air pollution has been investigated worldwide, due to its health risks. The health risk analysis
due to air pollutants emissions and climate changes are commonly performed using statistical
regressions. However, an innovative alternative consists on using Artificial Neural Networks
(ANNSs). Thus, this work aims to compare the performance of different ANNs on the analysis of
air pollution health impacts. As case study, it was analyzed the impact of particulate matter
with aerodynamic diameter less or equal to 10 pm (PMyo) and climate changes (temperature
and humidity) on the number of hospital admissions by respiratory diseases in Campinas
city/Brazil. The experimental data of atmospheric pollution and meteorology were obtained
from air quality monitoring stations located in the study area. The ANNs, Extreme Learning
Machines and Echo State Networks was applied successfully.

1. INTRODUCAO cardiovasculares, entre outros, podendo levar
até a morte. A Organizacdo Mundial da Saude
— OMS (World Health Organization - WHO)
reportou mais de dois milhGes de mortes por
ano atribuidas a poluicéo do ar (WHO, 2006).

A poluicao atmosférica tem sido um assunto
chave, investigada globalmente, principal-
mente devido aos seus riscos a saude humana,
causando severos problemas respiratorios,
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Geralmente, a anélise dos riscos a saude
populacional devido as emissdes de polu-
entes atmosféricos e as alteracdes climéticas
é realizada com o uso de Métodos de
Regressdo Estatistica, mais especifica-mente
Modelos Lineares Genera-lizados e Modelos
Aditivos Generalizados (Tadano et al.,
2012). Entretanto, uma metodologia
alternativa inovadora consiste na utilizagéo
de Redes Neurais Artificiais (RNAS).

Desta forma, este trabalho tem o objetivo
de comparar o desempenho de diferentes
RNAs na avaliagcdo do impacto da poluicéo
atmosférica na saide humana, como estudo
de caso foi analisado o impacto de material
particulado com didmetro aerodindmico
menor ou igual a 10 um (PMyo) e alteracdes
climaticas (temperatura e umidade) no
nimero de internagcbes por doencas
respiratorias na cidade de Campinas, estado
de Séo Paulo, sudeste do Brasil.

2. REDES NEURAIS DESORGANIZA-
DAS

De acordo com a literatura consultada,
Nascimento et al. (2009) foram um dos
pioneiros a utilizar RNA para avaliar o impacto
da poluicdo atmosférica na salde humana,
sendo que os autores utilizaram a arquitetura
cléssica rede Perceptron de Multiplas Camadas
(Multilayer Perceptron — MLP). Entretanto,
outras redes neurais podem ser aplicadas, como
as Maquinas Desorganizadas (Unorganized
Machines - UM), tais como: Maquinas de
Aprendizado Extremo (Extreme Learning
Machines - ELM) e Redes Neurais com
Estados de Eco (Echo State Networks - ESN)
(Boccato et al., 2011).

2.1. Maquinas de Aprendizado Extremo -
ELM

Maquinas de Aprendizado Extremo
(ELM) sdo redes neurais feedforward,
estruturalmente  muito  semelhantes  as
tradicionais MLP (Haykin, 1998; Huang et
al., 2006). A principal diferenca entre tais
estruturas é que, no processo de treina-
mento, as ELMs néo ajustam 0s pesos da
camada intermedidria, a qual possui
neurbnios gerados de forma aleatdria e
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independente. Neste caso, 0 treinamento
passa a ser resumido em encontrar 0S
melhores pesos da camada de saida, por
meio de uma solucdo de um problema de
otimizag&o via minimos quadrados, baseada
no paradigma supervisionado, isto é, com a
utilizacdo de um sinal de referéncia. Esta
caracteristica faz com que o ajuste dos pesos
da rede seja rdpido e eficiente
computacionalmente (Huang et al., 2015).

As ELMs foram propostas por Huang et al.
(2006), os quais apresentaram por meio de
rigorosa demonstracdo matematica que oS
pesos da camada intermediaria podem ser
escolhidos de forma arbitraria, desde que a
funcdo de ativacdo dos pesos seja
infinitamente diferenciavel. Por meio de uma
abordagem construtiva, 0s autores mostraram
a capacidade de aproximacdo universal da
estrutura, ou seja, tais redes podem aproximar,
com erro arbitrario, qualquer mapeamento nao
linear. A prerrogativa discutida € que o erro de
aproximacao sempre pode ser reduzido com a
introducdo de novos neurdnios na camada
escondida. Além disso, tais estruturas
possuem capacidade de generalizacdo, uma
vez que podem dar respostas adequadas,
mesmo frente a dados de entrada desconhe-
cidos, desde que sejam treinadas devida-mente
(Huang et al., 2006; Siqueira et al., 2014). A
Fig. 1 apresenta um esquema da ELM, na qual

ovetor u, =[u,,u_,,..u_.,]" contém o sinal
de entrada.
Os dados sédo transmitidos para 0s neurd-

nios de saida por meio de combinagfes nao
lineares, com os coeficientes especificados

Camada
Intermediaria

() i
) Combinador

K Linear
)

Fig. 1 — Maquina de Aprendizado Extremo (ELM)
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na matriz W", cujas ativacOes sdo calcula-
das, de acordo com Huang et al. (2006), por:

x! =f"(W"u, +Db) 1)

sendo que, b é o bias de cada neurénio e f(.)
é a funcdo de ativacdo dos neurénios inter-
mediarios. Tais ativacfes sdo linear-mente
combinadas para produzir a saida da rede:

y =W, @

onde WOt é a matriz dos pesos da camada
de saida.

Como mencionado anteriormente, o
treinamento da rede é bastante simplificado
sendo, essencialmente, resumido a encon-
trar os coeficientes 6timos de um combina-
dor linear, por meio de uma solucdo de
minimos quadrados. Para resolver esta
tarefa, usualmente o Operador de Moore-
Penrose é utilizado.

W = (XX, ) "X d (3)

sendo que, X, € R"*M é a matriz contendo as
saidas da camada intermediaria, (X X)X €

a pseudoinversa de X, e d e R**™ ¢ o sinal
desejado.

2.2. Redes Neurais com Estado de Eco - ESN

Redes Neurais Recorrentes (RNNs) sdo
munidas de lacos de realimentacao,
originando uma memoria intriseca, o que
pode ser particularmente favoravel em
problemas que envolvam dependéncia
temporal entre as amostras, como tarefas
dindmicas ou de previsdo de séries
temporais. A presenca da realimentagéo
pode levar a respostas mais precisas da rede,
uma vez que mais informagbes estdo
disponiveis para a formagéo da saida da rede
(Jaeger, 2001).

Nesta categoria encontram-se as Redes
Neurais com Estado de Eco (ESNS),
propostas por H. Jaeger em 2001, que assim
como as ELMs, também sdo aproximadores
universais e possuem capacidade de
generalizacdo (Jaeger, 2001; Schafer &
Zimmermann 2007).

A principal dificuldade naaplicacdo de Re-

Redes Recorrentes Classicas é, sem duvida,
0 seu treinamento. Neste caso, é necessario
ajustar todos os pesos da rede, tarefa
realizada por meio da aplicacdo de técnicas
de otimizacdo ndo linear irrestrita. Este
processo pode levar a instabilidade, a
dificuldades na manipulagéo da funcéo custo
a ser otimizada, a convergéncia local e, em
geral, o custo computacional é bastante
elevado (Yildiz et al., 2012).

As ESNs, por outro lado, contornam estes
problemas uma vez que, assim como no caso
das ELMs, sua camada intermediaria (ou
reservatorio de dindmicas) composta por
neurdnios ndo lineares e que contém lagos de
realimentacdo, permanece sem ser ajustada.
O processo de treinamento € semelhante ao
caso das ELMs, ou seja, encontrar 0s
coeficientes de um combinador linear
baseado em um problema de minimos
quadrados com sinal de referéncia.
Novamente, tal metodologia confere a
estrutura um processo de treinamento
simples, eficiente e com boas solucdes para
problemas dindmicos ou estaticos (Boccato
etal., 2012).

A Fig. 2 mostra a estrutura genérica de
uma ESN, na qual o vetor de entradas é
novamente u. =[u .U ,,..u_.,]", que Sdo
transmitidas da camada de entrada W' para
0 reservatdrio de dindmicas por meio de
combinacgdes ndo lineares.

O vetor de estados de eco xn € formado
pela saida dos neurbnios intermediarios pre
sentes na matriz W, a qual contém os lagos
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Fig. 2 — Redes Neurais com Estados de Eco (ENS)
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de recurséo e sao calculados por:

Xqy = F(W"u

n+l

sendo que, f(.)=(f(), f,(),... fy()) con-
tém as ativacOes dos neurdnios do reser-vatorio.
A saida da rede é o vetor yn calculado por:

yn+1 — fout (WOUtXrH_l ) 1 (5)
onde f™()=(f"(), fy" (). 13"()) sdo as

funcbes de ativacdo dos neurdnios da camada
de saida.

+Wx, ), 4)

O célculo dos pesos da camada de saida
pode ser realizado por meio da aplicacéo do
Operador de Moore-Penrose, substituindo
Xn por X naEqg. (3).

O projeto de reservatorio dindmico segue
a proposta inicial de Jaeger (2001):

0,4 com probabilidade de 0,025
W= -0,4 com probabilidade de 0,025 (g)
0,0com probabilidade de 0,950

O elemento tedrico que garante a presenca
de memoria nas ESNs é conhecido por
propriedade de estados de eco (Jaeger, 2001).
Desta propriedade, em condicdes especificas
no reservatdrio definido na matriz W, o histo-
rico recente das entradas é que rege a dindmica
interna dos neurdnios desta camada. Desta
forma, tais estados se tornam transformacgdes
nao lineares e diz-se que a rede possui eco.
Como mencionado anteriormente, a conse-
quéncia imediata é que 0s pesos da rede podem
ser definidos previamente uma vez que a me-
moria dindmica esta assegurada (Jaeger, 2001;
Yildiz et al., 2012).

3. ESTUDO DE CASO

No intuito de comparar o desempenho de
Redes Neurais Artificiais em estudos epide-
mioldgicos, o estudo de caso considerado con-
sistiu na avaliagdo do impacto do material
particulado com diametro aerodinamico menor
ou igual & 10 pum (PMyo) e de alteragdes cli-
maticas, como variagdo de temperatura e umi-
dade relativa do ar, no nimero de internacdes
por doencas respiratdrias na populacéo da cida-
de de Campinas/ Brasil, de 2007 a 2009.
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A cidade de Campinas esta situada no
estado de S&o Paulo, sudeste do Brasil.
Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE, 2016), em 2009, a
populagédo de Campinas era de aproxima-
damente 1,1 milhGes de habitantes distri-
buida em uma area de mais de 790 km?2.
Campinas apresenta clima tropical de alti-
tude, com verfes quentes e chuvosos, com
temperaturas médias no verdo de 22 °C e de
18 °C no inverno. O indice pluviométrico
anual é da ordem de 1.400 mm, com chuvas
concentradas principalmente de outubro a
marc¢o (Estado de Sao Paulo, 2011).

3.1. Base de dados utilizada

Os dados experimentais de poluicao
atmosférica  (concentragdo de PMy) e
meteoroldgicos  (temperatura ambiente e
umidade relativa do ar), de 01 de janeiro de
2007 a 31 de dezembro de 2009, foram
provenientes de estacdes de monitoramento da
qualidade do ar administradas pela Companhia
Ambiental do Estado de Séo Paulo (CETESB,
2010). Os dados de internagdes por doencas
respiratorias foram obtidos junto ao Sistema
Unico de Satide Brasileiro (DataSUS, 2010).

Uma andlise descritiva dos dados foi
realizada e foi observado que a concen-
tracdo maxima diaria de PMio (129 pg/m?®)
ndo ultrapassou os padrdes primario e
secundario de qualidade do ar (150 pg/md).
Quanto aos dados meteorolégicos, néo
houve nenhum dia que apresentou carac-
teristicas de eventos extremos, estando
sempre dentro da normalidade da regido,
temperaturas entre 15 e 30 °C e umidade
relativa do ar entre 38 e 99%.

Para verificar a relagdo existente entre a
variavel resposta (internagdes por doengas res-
piratorias) e as varidveis explicativas consi-
deradas neste estudo (concentracdo de PMuo,
temperatura e umidade relativa do ar) foi cons-
truida uma matriz de correlacdo de Pearson
(Quadro 1), onde estdo identificadas as corre-
lacOes estatisticamente significativas. A corre-
lacdo entre internacBes por doencas respira-
torias (DR) e concentragdo de PMyo foi positiva
e estatisticamente significativa, indicando que o
nimero de internacbes por DR aumenta
conforme a concentracéo de PM1o aumenta.
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Quadro 1 - Matriz de correlacdes de Pearson entre in-
ternacOes por doencas respiratdrias (DR), concentracdo
de PMyg e varidveis meteorologicas

DR PMiw  Temp. Umid.

DR 1,00 -

PM1o 0,35* 1,00 — _
Temp. -0,08 0,10 1,00 -
Umid. -0,19* -0,57*  -0,33* 1,00

O Quadro 1 mostra ainda correlacbes
negativas do nimero de internagdes por DR
com a temperatura (temp.) e com a umidade
(umid.), indicando que quanto menor a
temperatura e a umidade, maior a quanti-
dade de internacbes por DR, apesar do
coeficiente ndo se apresentar estatisti-
camente significativo para a temperatura. A
correlacdo entre a concentracdo de PMy e a
umidade relativa do ar se mostrou negativa e
estatisticamente significativa, indicando que
as concentragdes de PMyo sdo maiores em
dias mais secos.

Em estudos epidemioldgicos, existe um
padrdo que é frequentemente observado; as
internacOes hospitalares tendem a diminuir
durante os finais de semana e feriados.
Portanto, também foram considerados dois
fatores de confusdo potenciais: dia da
semana e feriados.

3.1. Aplicacéo de Redes Neurais Desorga-
nizadas

O problema proposto a ser resolvido com
a utilizacdo de Redes Neurais Desorgani-
zadas é a previsdo de internagfes hospita-
lares por problemas respiratorios, utilizando
como dados de entrada uma base de dados.
Este problema pode ser encarado como uma
tarefa de mapeamento ndo linear estatico,
passivel de ser resolvido por meio da aplica-
cdo de Redes Neurais Artificiais Feedfor-
ward ou Recorrentes, as quais sdo aproxi-
madores universais (Siqueira et al., 2014).

Para o treinamento da rede neural foram
utilizados os dados do periodo entre 01/01/
2007 a 30/09/2008; a validacao dos dados foi
realizada para o periodo entre 01/10/ 2008 a
31/12/2008, e o processo de teste utilizou
dados diarios de todo o ano de 20009.

A etapa inicial para a obtencdo dos
resultados computacionais € treinar as ELMs

e ESNs. Cinco entradas foram consideradas:
concentracdo diaria de PMjo, temperatura
ambiente, umidade relativa do ar, dia da
semana e feriados. A resposta desejada é o
nimero de internagBes por doencas
respiratorias correspondente.

Além disso, é muito importante observar
que o efeito na salde provocado pela polui-
cado atmosférica pode ocorrer alguns dias
apos a exposicao. Desta forma, em estudos
epidemioldgicos de poluigdo atmosférica, é
muito comum investigar o impacto da
poluicdo até sete dias apOs a exposicdo
(Tadano et al., 2012). Esta caracteristica foi
levada em consideragéo neste estudo.

Para comparar o desempenho dos dois
tipos de redes neurais utilizados (ELM e
ESN), como métrica de erro foram adotados
0 Erro Quadratico Médio (Mean Square
Error - MSE) e o Erro Percentual Absoluto
Médio (Mean Absolute Percentual Error-
MAPE), dados respectivamente por:

1 Ns
MSE =3 (6, -y, ¢
Ns t=1
e
Ns _
MAPE =+ $[% % (8)
Ns t=1 dt

sendo Ns 0 nUmero de amostras, y: a resposta
das redes e d: a saida desejada.

O Quadro 2 mostra o desempenho das
Maquinas Desorganizadas (ELM e ESN) de
zero a sete dias apds a exposicdo para 0
conjunto de testes. Os resultados represen-
tam a média de 30 simulagbes. O anacro-
nismo “NN” ¢ relativo ao numero de
neurdnios na camada intermediaria (ou no
reservatorio de dindmicas) obtidos no
melhor desempenho (menor MSE) dentre
todas as simulag6es. Um exemplo de como
este processo foi realizado ¢ mostrado na
Fig. 3, onde é apresentado o MSE em funcéo
do numero de neurbnios para um caso
considerando cinco dias de atraso com 0 uso
da ESN. Como observado, o0 minimo MSE
de testes é alcangcado com 30 neur6-nios na
camada escondida.

Analisando o Quadro 2, pode ser observa-do
que o menor MSE em dois casos (quatro e seis
dias apds a exposi¢ao) nao coincide com 0 me-
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Quadro 2 — Erro Quadratico Médio (MSE) e Erro
Percentual Absoluto Médio (MAPE)

'%fso?sﬁ’é’;oa RNA NN  MSE M[OA/OE’E
. ELM 30 39,7793 351728
ESN 30 41,5387 35,9539

. ELM 20 37,3725 34,6598
ESN 40 39,1007 35,1124

, ELM 40 39,4254 35,4855
ESN 70 40,9656 357968

5 ELM 20 39,1909 351523
ESN 70 39,1695 34,8004

) ELM 20 386538 35,5980
ESN 40 386574 355083

- ELM 30 39,1538 36,1703
ESN 50 385750 34,9216

] ELM 20 36,9819 34,8838
ESN 40 38,1070 34,6889

; ELM 20 389004 354133
ESN 20 39,6671 36,1381

MSE

120 150 170 185 200 250

" "Nimero de neurdnios
Fig. 3 - Definicdo do nimero de neurdnios com base
no MSE

nor MAPE. Neste trabalho, sera considerado
0 MSE como o parametro para atestar o
melhor desempenho, uma vez que é esta
métrica que procura-se reduzir no Processo
de treinamento de uma rede neural.

Considerando a capacidade de aproximacao
e generalizacéo das redes, em seis dos oito ca-
sos analisados, a ELM alcangou melhores re-
sultados para o conjunto de testes, inclusive al-
cangando o melhor resultado geral - para o im-
pacto seis dias apds a exposigdo. A excecdo foi
para trés e cinco dias apds a exposic¢éo, onde a
ESM apresentou melhores resultados. Este re-
sultado era esperado, pois em estudos deste tipo
0 efeito do PMyo que resulta em internacdes
hospitalares costuma se manifestar em uma ja-
nela temporal entre cinco e seis dias, corrobo-
rando a importancia de considerar os dias de
atraso.
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Ressalta-se ainda que um estudo preli-
minar foi feito com base na anélise do MSE
de uma Rede Neural MLP para seis dias de
atrasos, visando analisar o desempenho da
mesma frente as Redes Desorganizadas.
Neste caso, o melhor resultado alcangado foi
para 60 neurdnios, sendo encontrado MSE =
38,7797 e MAPE = 33,5667, valores supe-
riores aqueles encontrados com as demais
redes.

A dispersdo dos resultados das 30 simu-
lacbes realizadas foi semelhante aquela
mostrada pelo Gréafico Boxplot apresentado
na Fig. 4. Como pode ser observado, as
ELMs apresentaram uma dispersdo menor
do que a ESN na média das simulacgdes.

Além disso, o Teste de Friedman foi apli-
cado para avaliar se os resultados se apre-
sentaram significativamente diferentes. Os
valores de p encontrados foram proximos a
zero, 0 que indica que alterar o preditor pode
levar a resultados distintos (Luna & Ballini
2011).

40.5

40

ig T

385
38

3r.s

Namero de Internagées

37 : L
ESN ELM

Fig. 4 — Grafico Boxplot mostrando a dispersao dos
resultados para o impacto 5 dias ap0s a exposi¢do

A andlise dos residuos para seis dias de
atraso é apresentada no Quadro 3. Compa-
rando o desvios padrdo (Quadro 3) com 0s
MSE de testes (Quadro 2), pode ser obser-vado
que 0 desvio padrdo esta uma ordem de
grandeza abaixo do MSE de testes, assim como
0 Erro Absoluto Médio (Mean Absolute Error
- MAE), enquanto a média do com-junto se
aproxima de zero. Destes resultados, pode ser
concluido que os dois modelos apresentaram
uma capacidade de previséo apropriada.

Finalmente, a Fig. 5 apresenta o melhor
resultado, que ocorreu para o impacto de seis
dias ap0s a exposicdo, 0 que permite uma
melhor visualizacdo dos resultados alcanga-
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Quadro 3 — Métricas dos residuos

Desvio  \isdia  MAE
Padréao
ELM 4.9015 -0,0125 3,7890
ESN 4,7005 -0,1076 4,0805

dos neste estudo. A diferenca ocor-rida entre
0 numero de internacbes obser-vado e
ajustado era esperada, pois existem outros
fatores que podem levar a internacdo por
doengas respiratorias.

+— Observado
35 i = +— Ajustado

Internacoes Hospitalares

200 250 300 350
DIAS

Fig. 5 — Riscos a satde observados versus resultados
do melhor ajuste, ocorridos 6 dias apds a exposicdo

4. CONCLUSAO

O presente estudo consistiu em um
desafio na area de riscos a salde popula-
cional devido as emissdes de poluentes
atmosféricos e as alteracdes climaticas, pois
a metodologia empregada, Redes Neurais
Artificiais (RNAS), consiste em uma técni-
ca inovadora no &mbito deste tdpico. A
metodologia frequentemente utilizada neste
tipo de estudo consiste em modelos de
regressao estatistica. A vantagem do uso de
Maéaquinas Desorganizadas (Unorganized
Machines — UM) consiste na sua facil
implementacao e operacgéo, além do proces-
so de treinamento ser rapido e eficiente. De
acordo com os resultados obtidos, as
Maquinas de Aprendizado  Extremo
(Extreme Learning Machines — ELM) apre-
sentaram melhor desempenho geral do que a
Redes Neurais com Estados de Eco (Echo
State Networks — ESN).

Desta forma, conclui-se que o uso desta
nova ferramenta podera facilitar e melhorar
as andlises dos riscos da poluicdo atmosfé-
rica na satde humana. A utilizacdo de RNAs
ird permitir as autoridades governamentais

prever impactos a saude da popula-¢éo e
estar preparado para eventos futuros.

Como futura perspectiva, é interessante
um estudo semelhante considerando dados
de outros grandes centros populacionais do
Brasil e do mundo; além da comparagdo com
metodologias de regressdo estatistica e
outras arquiteturas de Redes Neurais.
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