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Abstract. Several papers in the literature indicate that air pollutants are harm-
ful to health. Thus, in this work we sought to verify the possibility of predicting,
based on atmospheric pollutants concentration and 24 h in advance, the number
of hospital admissions associated with respiratory diseases. For this, Extreme
Learning Machines (ELMs) were used as predictors and experiments were made
with data from the city of Campinas (SP). The results showed that, although the
use of some specific pollutants leads to smaller prediction errors, the best results
were still obtained using only the historical series of hospitalizations as input to
the ELMs.

Resumo. Diversos trabalho na literatura indicam que poluentes atmosféricos
sdo nocivos a satide. Sendo assim, neste trabalho buscou-se verificar a possibi-
lidade de prever, a partir de dados de concentracdo de poluentes atmosféricos
e com 24 h de antecedéncia, o niimero de internagées hospitalares associadas a
doencas respiratorias. Para isso, foram utilizados Extreme Learning Machines
(ELMs) como preditores e experimentos foram realizados com dados referentes
a cidade de Campinas (SP). Os resultados mostraram que, apesar do uso de
dados de alguns poluentes especificos levarem a menores erros de previsdo, os
melhores resultados ainda foram obtidos utilizando-se apenas a série histérica
de internagoes hospitalares como entrada para as ELMs.

1. Introducao

Os niveis de poluicao atmosférica tém preocupado agéncias ambientais, a comunidade
cientifica e profissionais de saide, ja4 que estima-se que 4,2 milhdes de pessoas mor-
ram por ano devido a problemas respiratorios causados por exposi¢ao a poluicdo [WHO,
2016a]. Entende-se por poluicdo atmosférica a presenga, na atmosfera, de uma ou mais
substancias ou particulas em concentracdo suficiente para causar danos a seres huma-
nos, animais, plantas ou materiais [Braga et al., 2005]. Dentre os diferentes poluentes
atmosféricos, o foco do presente trabalho serd no estudo dos poluentes que estao relaci-
onados a doencas respiratdrias, tais como o Material Particulado (MP) e o Oz6nio (O3)
[CETESB, 2019].

Material particulado é um termo genérico usado para classificar pequenas parti-
culas que se mantém suspensas na atmosfera. O MP pode ser constituido por fumacga,
poeira ou quaisquer outras particulas, tanto sélidas quanto liquidas. Tais particulas sdo
normalmente oriundas da queima de biomassa, emissao de veiculos movidos a combustao
interna e producao industrial, dentre outras [CETESB, 2019, Seinfeld and Pandis, 2016].



O MP pode ser classificado a partir do didmetro aerodinamico de suas particulas,
sendo trés as principais categorias: Particulas Totais em Suspensdo (PTS), que corres-
pondem as particulas com didmetro aerodindmico menor ou igual a 50 um; Particulas
Inaldveis (MPyg), que correspondem aquelas com diametro aerodinamico menor ou igual
a 10 um; e as Particulas Inaldveis Finas (MP;5), que sdo aquelas com didmetro menor
ou igual a 2,5 ym [CETESB, 2019]. Como MP,, ¢ MP; 5 podem causar mais danos a
saude, uma vez que ndo ficam retidas nas vias aéreas superiores € podem chegar até ao
trato respiratorio inferior (sendo depositados nos alvéolos e penetrando até na corrente
sanguinea, no caso de MPy 5) [Seinfeld and Pandis, 2016], estes dois tipos de material
particulado foram considerados neste trabalho.

Virios trabalhos na literatura mostram que altos niveis de concentracdo dos polu-
entes atmosféricos sao prejudicais a saide humana. Dentre eles, Anderson et al. [2012]
verificaram que o MP estd relacionado a inflamacao dos bronquios, levando ao desenvol-
vimento de asma e de outras doencas relacionadas ao bloqueio do fluxo de ar. J4 Godish
[2004] indica que o O3 causa uma série de efeitos adversos a saide humana, tais como
reduc¢do da fun¢do pulmonar e agravamento de doencas pré-existentes como asma. Além
disso, altas concentracdes de O3 podem levar a um aumento no nimero de internagdes
hospitalares.

Entre 1993 e 1995, na Cidade do México, Loomis et al. [1999] identificaram um
crescimento de 5% na mortalidade infantil cerca de 5 dias apds a exposicéo a altas con-
centragdes de poluentes atmosféricos. Ja na Califérnia, nove cidades foram estudadas e
observou-se um aumento no nimero de mortes didrias associado ao aumento da concen-
tragdo de MP; 5 na atmosfera [Ostro et al., 2006]. Resultados similares foram observados
para oito cidades canadenses, onde Burnett et al. [2000] identificaram uma correlagao
positiva e estatisticamente significativa entre variacdes na concentracao de poluentes at-
mosféricos e nas taxas de mortalidade.

Diante das evidéncias do risco que poluentes atmosféricos trazem para a saide
humana, institui¢des de pesquisa e 6rgaos governamentais buscam monitorar constante-
mente a concentracdo destes poluentes. No estado de Sdo Paulo, a Companhia Ambien-
tal de Estado de Sao Paulo (CETESB) realiza este monitoramento em diversas cidades,
disponibilizando os dados obtidos por estacdes automaticas, de forma horaria, em um
sistema on-line denominado QUALAR [QUALAR, 2019].

Com relacao as internagOes hospitalares, o Sistema Unico de Sadde (SUS) brasi-
leiro disponibiliza dados didrios. Tais informagdes podem ser obtidas através do sistema
TABNET, desenvolvido pelo Departamento de Informética do SUS [DataSUS, 2019].
Tanto os dados de internacOes hospitalares quanto os dados de concentragdo de poluentes
atmosféricos podem ser considerados séries temporais [Morettin and Toloi, 2006], uma
vez que sao avaliados periodicamente. Neste contexto, ferramentas cldssicas de andlise de
séries temporais e técnicas de aprendizagem de maquina [Han et al., 2012] podem ser uti-
lizadas para predicao de valores futuros de tais séries, tendo sido amplamente empregadas
na literatura [Barajas, 2018, Tadano et al., 2017, Zhan et al., 2017].

Buscando prever valores futuros de concentracdo de MP, 5, Zhan et al. [2017]
propuseram uma nova abordagem baseada em aprendizagem de mdquina, denominada
Geographically-Weighted Gradient Boosting Machine (GW-GBM). O algoritmo GW-



GBM foi aplicado a dados de diferentes regidoes da China e seus resultados de previsao se
mostraram superiores aos obtidos pelo algoritmo original em que foi baseado.

Ja Bisht and Seeja [2018] propuseram uma estratégia de predi¢do de poluicao at-
mosférica baseada no algoritmo de aprendizado de maquina conhecido como Extreme
Learning Machine (ELM) [Huang et al., 2006]. Esta estratégia foi aplicada na previsao,
um dia a frente, de indices de qualidade do ar associados a cinco poluentes (MP;y, MP; 5,
NO,, CO, O3), e os resultados se mostraram melhores que os apresentados por sistemas
de previsao da polui¢do do ar ja existentes. Barajas [2018] também se baseou em ELMs
para previsdo de concentragao de MP,, e MP, 5, tendo proposto um sistema para previsao
on-line capaz de se adaptar a mudancas no comportamento dos dados ao longo do tempo.

Tadano et al. [2017] fizeram um estudo comparativo do desempenho de diferentes
Redes Neurais Artificiais (RNAs) [Haykin, 2008] na avaliagao do impacto da polui¢ao
atmosférica na saide. Mais especificamente, analisaram o impacto que a concentragao
de MPy, e varidveis meteoroldgicas (temperatura e umidade do ar) t€ém no nimero de
internacdes hospitalares por doencas respiratorias ocorridas na cidade de Campinas (SP).
Dentre as RNAs comparadas, as ELMs apresentaram os melhores resultados.

Em uma linha similar a adotada por Tadano et al. [2017], neste trabalho buscou-se
verificar a possibilidade de se prever internacdes hospitalares, 24 h a frente, a partir da
concentracao didria de poluentes atmosféricos. No entanto, além de MP;, este trabalho
também considerou outros poluentes atmosféricos que estao diretamente relacionados a
ocorréncia de doengas respiratorias (MPy 5 € Os). Para isso, foram utilizadas ELMs como
preditores e analisados dados referentes a cidade de Campinas (SP).

Este artigo esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 sdo discutidos os prin-
cipais aspectos relacionados a fundamentacgdo tedrica das técnicas empregadas neste tra-
balho. Na Secdo 3 os dados utilizados e a metodologia experimental adotada sao descri-
tos. Os resultados experimentais sdo apresentados e discutidos na Secdo 4 e, por fim, as
conclusdes finais e possiveis trabalhos futuros sido apresentados na Secao 5.

2. Fundamentacao Teérica

Para o desenvolvimento deste trabalho tomou-se como base as Extreme Learning Machi-
nes (ELMs) [Huang et al., 2006], que sdo um tipo especial de redes neurais artificiais
(RNAs) do tipo feedforward, densas e com uma unica camada oculta. As ELMs foram
escolhidas por notadamente apresentarem um bom desempenho na previsao de séries tem-
porais, inclusive em aplicacdes como a desenvolvida aqui [Tadano et al., 2017].

As RNAs [Haykin, 2008, Gardner and Dorling, 1998] podem ser consideradas
uma das estruturas mais tradicionais de aprendizado de maquina [Han et al., 2012]. Den-
tre os diversos tipos de RNAs existentes, as multicamadas do tipo feedforward, como a
ilustrada na Figura 1, tém sido muito utilizadas. Estas redes, inspiradas em mecanismos
do cérebro dos animais vertebrados, sdo formadas por unidades simples de processamento
(os neur6nios artificiais) interconectadas em camadas. Matematicamente, cada neurdnio
artificial multiplica as entradas recebidas por um certo peso, antes de agrega-las e apli-
car a chamada fungdo de ativacdo ao resultado, gerando sua saida. De maneira geral, é
possivel afirmar que este tipo de RNA realiza um mapeamento ndo-linear de suas entradas
em suas saidas, sendo que este mapeamento € utilizado para resolver diversas tarefas, tais
como estimagao e classificacao de dados [Haykin, 2008].
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Figura 1. Representacao grafica de uma rede feedforward multicamadas. As
entradas da rede sao representadas por X;, as saidas por O; e os pesos
de cada conexao entre os neurénios por ;.

O treinamento de uma RNA feedforward multicamadas consiste no ajuste dos
pesos das conexdes entre os neurdnios, o que pode ser feito por diferentes algoritmos
[Haykin, 2008]. De maneira geral, tal ajuste se dd de forma a minimizar, para uma de-
terminada base de dados (conhecida como base de freinamento), o erro entre as saidas da
RNA e as saidas reais esperadas para cada amostra dos dados. Como este treinamento
exige esta base de dados com as saidas conhecidas para cada amostra, o que permite ava-
liar o erro apresentado pela RNA a cada etapa, trata-se de um processo de aprendizado
supervisionado [Han et al., 2012].

As diferencas entre ELMs e as RNAs descritas até o momento estdo (i) na exis-
téncia obrigatéria de uma unica camada oculta nas ELMs e (ii) nos pesos da camada
de entrada, que sdo definidos aleatoriamente nas ELMs. Dessa forma, o treinamento das
ELMs se torna muito mais rapido, uma vez que apenas os pesos da camada de saida devem
ser ajustados [Huang et al., 2006]. A estrutura geral de uma ELM € dada na Figura 2.

Considerando um conjunto de dados D = [(z,y)|t = 1,---, N] com N amos-
tras, a saida de uma ELM para a t—ésima amostra dos dados (z}) pode ser escrita mate-
maticamente como na Equacao (1).

L

j=1

onde L é o nimero de neurdnios na camada oculta da rede, 3; é o peso da camada de
saida associado ao j—ésimo neurdnio na camada oculta, ¢(-) € a fun¢do de ativagdo dos
neurdnios da camada oculta, d; = [a;1, a2, ..., aj,,]T € o vetor de pesos associados ao
j—_ésimo neurdnio da camada oculta e b; € o seu bias.

Sendo assim, considerando todas as amostras do conjunto de dados D, a ELM
pode ser representada pela Equagao (2).

Hp =y, 2)
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Figura 2. Representacao grafica de uma ELM com r entradas (z;---x.), uma
saida (f1(«;)) e L neur6énios na camada oculta. Os pesos e bias da camada
de entrada sao dados por «;; e b, respectivamente, e os pesos da camada
de saida por ;. Adaptado de [Barajas, 2018].

onde H € a matriz de saidas da camada oculta, dada pela Equacdo (3), 5 € o vetor de
pesos da camada de saida, dado por 5 = [B1,..., BL)T, e i é o vetor de saidas da ELM
para todas as N amostras dos dados, dado por % = [y, ..., yy]?. Na matriz H, a j—ésima
coluna representa o vetor de saida do j—ésimo neurdnio da camada oculta para todas as
N amostras dos dados, enquanto que a :—ésima linha corresponde ao vetor de saida da
camada oculta para x; (:—ésima amostra dos dados).

g(a_i7b17fi> g(a_i7bL,x_i)
H= _ 3)
g(a_iablax_])\/) g(a_iabL7$7V)

Como os pesos da camada de entrada de uma ELLM sdo gerados aleatoriamente, o
treinamento destas redes consiste apenas em definir os pesos da camada de saida () de
forma que a Equacao (2) seja satisfeita. Isto pode ser feito como descrito na Equacao (4).

F=H'y, (4)

onde H' é a pseudo-inversa de H, que pode ser calculada pela Equacdo (5) caso a inversa
de HTH exista.

H' = (H'H)'H”. 5)

Substituindo a Equacgdo (5) na Equacao (4), temos que E pode ser obtido por:

F=HH)'Hy. (6)



Como o treinamento de uma ELM consiste apenas na resolucdo da Equacgao (6),
sem a necessidade de aplicacdo de métodos iterativos como ocorre em outras RNAs, o
processo de aprendizado acaba sendo muito mais rapido. Além disso, as ELMs t€m apre-
sentado boa capacidade de generalizagdo em diversas aplicagdes, o que fez com que elas
se tornassem muito utilizadas na literatura [Huang et al., 2011]. Sendo assim, as ELMs
foram empregadas aqui como os preditores-base nos experimentos realizados.

3. Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho envolveu trés passos principais: (i) a obten¢ao dos
dados de concentra¢do de poluentes atmosféricos (MP; 5, MP;, e Os3) e de internagdes
hospitalares; (ii) a preparacdo dos dados coletados; e (iii) a realizacdo de experimen-
tos comparativos, utilizando ELMs, de previsdo do nimero de internacdes hospitalares
usando diferentes atributos como entrada. A metodologia empregada nestes passos sera
descrita nesta sec¢ao.

3.1. Obtencao dos Dados

Esta etapa foi dividida entre a obtencdo dos dados de internag¢des hospitalares, dispo-
nibilizados pelo SUS no sistema TABNET [DataSUS, 2019], e a obtencdo dos dados
de concentra¢do de poluentes atmosféricos, disponibilizados pela CETESB no sistema
QUALAR [QUALAR, 2019]. O periodo de estudo definido para este trabalho foi de 01-
jan-2015 a 31-dez-2017, correspondente aos dois ultimos anos completos de dados no
momento de inicio deste trabalho.

A cidade de Campinas (SP) foi escolhida como caso de estudo. Esta escolha
se deu com base no nimero total de internagdes hospitalares e no nimero de estacdes
automdticas de monitoramento do ar instaladas. Estes critérios foram escolhidos para
que se tivesse um numero significativo de internagdes didrias em um municipio cujos
dados coletados pelas estacdes de monitoramento do ar representem, da melhor maneira
possivel, a situacdo em todo o municipio. Sendo assim, dentre as cidades monitoradas
pela CETESB, Campinas (SP) foi a que melhor atendeu a estes critérios.

O municipio de Campinas, localizado no interior do estado de Sdo Paulo, tem

cerca de 1 milhdo de habitantes distribuidos em uma &drea de 797,6 km?. A cidade é
monitorada por 3 estacdes da CETESB espalhadas pela cidade. Dentre os poluentes mo-
nitorados pela CETESB, foram escolhidos MP; 5, MP; e O3, por serem aqueles com mais
evidéncias na literatura de seu impacto negativo na saide humana. O sistema QUALAR
disponibiliza os dados com atualiza¢cdes hordrias para cada estagdo de monitoramento.
No entanto, como os dados de internacdes hospitalares sao didrios, os dados horarios de
concentracao de cada poluente, em cada dia do periodo de estudos, foram convertidos em
trés atributos:

e Média aritmética didria;

e Maixima concentragdo no dia;

e Minima concentragdo no dia.

Além disso, foi feita uma média entre os valores indicados por cada uma das
estagoes.

J4 os dados de internacdes hospitalares foram obtidos do sistema TABNET dis-
ponibilizado pelo SUS. Os dados presentes no TABNET correspondem a uma série de



informacodes, atualizadas diariamente para cada cidade brasileira, sobre as internagdes
hospitalares realizadas na rede publica de saude.

Para manipulacio dos dados retornados pelo TABNET foi criado um script, em
Python, para selecionar apenas as internacdes ocorridas na cidade de Campinas (que pos-
sui codigo 350950 no TABNET) e relacionadas a doencas respiratdrias. Para isso, foi
utilizado o cddigo J da CID10 (Classificacao Estatistica Internacional de Doengas e Pro-
blemas Relacionados a Saide) como critério de selecao, que indica a classe de doengas do
sistema respiratorio. A CID10, desenvolvida pela Organizacao Mundial da Saude [WHO,
2016b], € um catdlogo de doencas e sintomas que associa codigos alfanuméricos a cada
item cadastrado.

Todos os dados coletados e filtrados foram salvos em arquivos CSV (comma-
separated values).

3.2. Preparacao dos Dados

O primeiro passo apds a recuperacdo dos dados das bases QUALAR e TABNET foi o
tratamento dos valores faltantes. Para isso, como os dados deste trabalho sao séries tem-
porais, optou-se pela estratégia de imputacdo pela média entre o ultimo valor existente e
o proximo valor nao faltante na série [Enders, 2013].

Na sequéncia, foi feita uma normalizacdo Min-Max [Han et al., 2012] dos valores
de cada série para o intervalo [—1;+1]. Este intervalo foi definido de tal forma pois
as ELMs utilizadas neste trabalho foram configuradas com fungdo de ativagdo do tipo
tangente hiperbodlica (vide Secao 3.3).

Por fim, os dados preparados foram salvos em novos arquivos do tipo CSV. Na
sequéncia, foram criados scripts, também em Python, para transformar os dados das séries
temporais em amostras, com atributos de entrada e valor desejado de saida, para treina-
mento das ELMs. Estes scripts recebem como entrada o nimero de dias anteriores da
série que serdo considerados como entrada para a ELM, e preparam novos arquivos de
dados para serem usados nas etapas de treinamento e teste dos experimentos (vide Secao
3.3). Foram criados scripts para tratar tanto os dados de concentracdo de poluentes e
internacdes hospitalares isoladamente quanto de forma combinada.

3.3. Metodologia Experimental

Todos os experimentos realizados neste trabalho tiveram como base a implementac¢io
de Extreme Learning Machines da biblioteca Python-ELM, disponivel no GitHub!. As
ELMs foram configuradas com fungdo de ativacao do tipo tangente hiperbdlica em seus
neur6nios e tanto o nimero de neur6nios na camada oculta quanto o nimero de dias
anteriores utilizados como entrada® foram definidos empiricamente. Nesta etapa foram
consideradas ELLMs com 20, 40, 60 e 80 neurdnios na camada oculta e dados de entrada
referentes a 5, 7, 10 e 20 dias anteriores ao instante de previsdo. Em todos os experimen-
tos, o objetivo foi sempre obter o nimero total de internacdes hospitalares, causadas por
doencas respiratorias, no dia seguinte ao instante atual (¢ + 1).

IDisponivel em: https://github.com/dclambert /Python-ELM
ZPara cada atributo (poluente ou dados de internagdes), o nimero de dias anteriores da série que devem
ser considerados na entrada das ELMs.



Todas as comparacgdes foram feitas tendo como critério o erro quadratico médio
(MSE, do inglés Mean Squared Error), calculado entre a previsdao do nimero de interna-
coes retornada pelas ELMs e o valor real constante na base de dados.

Cada experimento foi repetido 200 vezes, sendo que em cada uma as amostras do
conjunto de dados, previamente organizadas no formato entrada-saida, foram divididas
aleatoriamente em 80% para treinamento e 20% para testes. Ao final, os resultados foram
avaliados através de box-plots, criados a partir dos resultados obtidos nas 200 repeticdes
de cada experimento.

4. Resultados

Os box-plots obtidos para as 200 repeti¢des de cada experimento de ajuste dos parametros
das ELMs, realizados com dados da propria série temporal de internagdes hospitalares
como entrada, sdo dados na Figura 3. Como é possivel observar, a melhor configuracao
das ELMs foi obtida com 60 neurdnios na camada oculta e entradas compostas por dados
dos 20 dias anteriores ao instante de previsiao, parametros estes que foram adotados nas
préximas etapas.
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Figura 3. Box-plots dos erros quadraticos médios (MSE) para diferentes numeros
de neurdnios na camada oculta das ELMs e diferentes entradas (nimeros
de dias anteriores).

Definidos os parametros das ELMs, passou-se a etapa de verificacao da qualidade
das previsdes do nimero de internacdes hospitalares a partir de diferentes dados de en-
trada. Para isso, foram feitos experimentos com: (i) apenas dados de concentracdo de



MP; 5 como entrada (valores médios, maximo e minimo didrios para os 20 dias que ante-
cedem a previsdo); (ii) apenas dados de concentracdo de MP;, (mesma configuracdo que
a adotada para MP; 5); e (iii) apenas dados de concentragdo de O3 (mesma configuragdo
que a adotada para MP, 5). Os valores médios, mediana, quartil inferior e quartil supe-
rior do erro quadréatico médio (MSE), obtidos nas 200 repeticdes destes experimentos, em
conjunto com os resultados para os experimentos que utilizaram apenas a série original
de dados de internagcdes hospitalares como entradas para as ELMs, sdo dados na Tabela 1.

Tabela 1. Resultados obtidos (MSE) para os experimentos que utilizaram os da-
dos originais de internac6es hospitalares, concentracao de MP, ([MP,]),
de MP; ; ([MP- 5]) e de O3 ([O3]) como entrada das ELMs.

Dados de Entrada | Média  Mediana Quartil Inferior Quartil Superior
Internagdes 3,0x10* 1,1x10% 1,0x10* 1,3x10*
[MP;] 7,0x10* 2,5x10* 2,4x10* 2,5x10*
[MP 5] 1,8x10* 1,6x10* 1,5x10* 1,7x10*
[O;] 2,5x10*  2,2x10* 2.1x10% 2.2x104

Como ¢ possivel observar na Tabela 1, apds 200 repeti¢cdes dos experimentos os
melhores resultados (mediana e quartis inferior e superior) foram obtidos para as pre-
visOes realizadas com os dados originais de internacdes hospitalares. No entanto, as pre-
visoes feitas com concentracdo de MP; 5 e de O3 apresentaram um valor médio de MSE
menor, o que pode indicar a existéncia de outliers nos resultados obtidos com a série
original de internacdes hospitalares.

Na sequéncia foram feitos experimentos combinando, como entrada das ELMs,
tanto dados da série original de internac¢des hospitalares quanto de concentracdo de cada
poluente atmosférico considerado aqui (ainda considerando dados dos 20 dias que ante-
cedem cada instante de previsdo como entrada das ELMs). Como neste caso o nimero
de entradas nas ELMs aumenta significativamente, novas andlises para definir o melhor
nimero de neurdnios foram feitas e os resultados sao apresentados na Figura 4. Como é
possivel observar, em todos os casos o menor valor da mediana do MSE foi obtido com
80 neurdnios na camada oculta, valor que foi adotado nos experimentos restantes.

Na Tabela 2 sdo apresentados os valores médios, mediana, quartil inferior e quartil
superior do erro quadratico médio (MSE), obtidos nas 200 repeti¢des dos experimentos
que combinaram dados de concentracio de cada poluente atmosférico com a série original
de internagdes hospitalares na entrada das ELMs. Como € possivel perceber, no caso
da combinagdo de concentragdo de MP;y 5 e O3 com dados de interna¢des houve uma
reducao em todos os critérios avaliados (exceto na média, para [O3]), quando comparado
aos resultados obtidos para as previsdes realizadas apenas com os dados de concentragao
de cada poluente (vide Tabela 1). No entanto, esta redu¢do nio foi capaz de superar os
resultados de previsdo obtidos com os dados da série original de internacdes isoladamente.

Por fim, foram feitos também experimentos que combinaram, como entrada para
as EL.Ms, dados de concentracdo de diferentes poluentes atmosféricos. No entanto, tais
resultados (apresentados na Tabela 3) ndo se mostraram promissores, uma vez que o MSE
foi, na maioria dos casos, significativamente maior ao observado anteriormente.

Diante dos resultados obtidos pode-se concluir que, para os dados da cidade de
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Figura 4. Box-plots dos erros quadraticos médios (MSE) para diferentes nimeros

de neurdénios na camada oculta das ELMs e para diferentes combinacoes
de dados de entrada.

Tabela 2. Resultados obtidos (MSE) para os experimentos que combinaram da-
dos de concentragao de cada poluente atmosférico com a série original de
internacoes hospitalares na entrada das ELMs.

Dados de Entrada ‘ Média Mediana Quartil Inferior Quartil Superior

[MP}] € Internagdes | 1,8x10° 2,4x10* 2.3x10% 2.7x10%
[MP, ;5] e Internagdes | 1,8x10* 1,5x10* 1,5x10* 1,6 x10%
(O3] e Internagdes | 2,8x10*  2,1x10% 2,0x10% 2.1x104

Tabela 3. Resultados obtidos (MSE) para os experimentos que combinaram da-
dos de concentracao de diferentes poluentes atmosféricos como entrada

das ELMs.
Dados de Entrada ‘ Média Mediana Quartil Inferior Quartil Superior
[MPyg] e [MPy5] | 1,6x107 2,4x10* 2,3x10* 2,6x10%
[MP1,] e [O3] 2,6x10° 2,4x10* 2,3x10* 2,8x10%
[MPy5] e [03] | 2,8x10* 2,1x10* 2,0x10* 2,1x10*

Campinas (SP), os menores erros de previsao do nimero de internagdes hospitalares 24 h
a frente sdo obtidos quando a propria série histdrica € utilizada para treinar as Extreme
Learning Machines. Em todos os casos em que os dados de concentragdo de MPo, MP; 5
e O3 foram utilizados, os erros de predicao observados foram maiores.



5. Conclusoes e Trabalhos Futuros

Neste trabalho verificou-se a possibilidade de prever, a partir de dados de concentracdo
de poluentes atmosféricos e com 24 h de antecedéncia, o nimero de internacdes hospi-
talares associadas a doencas respiratorias. Foram utilizadas Extreme Learning Machines
como preditores e diversos experimentos foram feitos com dados referentes a cidade de
Campinas (SP). Avaliou-se a possibilidade de se prever o nimero de internacdes hospita-
lares tanto a partir dos dados de concentra¢do de MP;y, MP; 5 € O3 isoladamente quanto
a partir de diferentes combinagdes de dados, incluindo a série histérica de internagdes.

Os resultados mostraram que, apesar do uso de dados de alguns poluentes es-
pecificos levar a menores erros de previsdao, quando comparados as previsdes feitas com
dados de outros poluentes, os melhores resultados ainda foram obtidos utilizando-se ape-
nas a série histdrica de internag¢des hospitalares como entrada para as ELMs.

Como trabalhos futuros, pretende-se avaliar se estes resultados se mantém para
outras cidades, principalmente para aquelas que apresentam concentracdes mais altas de
poluentes. Além disso, serd verificado também se a inclusdo de outros parametros am-
bientais, tais como temperatura e umidade do ar, podem contribuir para a melhoria da
qualidade da previsdao do ndmero de interna¢des hospitalares.
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