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IMPACTO POTENCIAL DESTA PESQUISA

Essa pesquisa possui impacto significativo para toda a sociedade, pois aborda questdes
importantes relacionadas ao parto prematuro. A divulgagdo desse trabalho pode aumentar a
conscientizagdo da populagdo em relagdo a melhoria de cuidados pré-natal, como a
realizagdo de pelo menos seis consultas durante a gravidez. Os resultados obtidos podem
auxiliar os profissionais de saude na tomada de decisdes e influenciar a criagdo de politicas
publicas de redu¢do de gases poluentes. Além disso, a minimizac¢ao da incidéncia do parto
prematuro pode levar a reducdo de custos associados ao tratamento de complicagdes

geradas pela prematuridade, e por fim, a melhoria na satide de geragdes futuras.

POTENTIAL IMPACT OF THIS RESEARCH

This research has a significant impact on society as a whole, as it addresses important
issues related to preterm birth. The dissemination of this work can increase the population's
awareness regarding the improvement of prenatal care, such as the performance of at least
six consultations during pregnancy. The results obtained can assist health professionals in
decision-making and influence the creation of public policies to reduce polluting gases. In
addition, minimizing the incidence of preterm birth can lead to a reduction in costs
associated with the treatment of complications generated by prematurity, and ultimately, to

an improvement in the health of future generations.
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RESUMO

Os efeitos do parto prematuro sdo diversos e ndo se limitam apenas a infancia, podendo
gerar dificuldades de aprendizagem e complicacdes até a fase adulta. Estudos relacionam a
prematuridade a intimeros fatores como falta de acompanhamento pré-natal, idade ¢
escolaridade materna, alcoolismo, tabagismo até a exposicdo a poluentes do ar. Esse
trabalho tem por objetivo investigar a associagdo entre parto prematuro, idade da mae,
numero de consultas pré-natal e exposi¢do da gestante ao Material particulado com
didmetro menor que 10 um (PMjo) e Didxido de Nitrogénio (NOz). Foram desenvolvidos
modelos de predi¢ao utilizando técnicas de inteligéncia artificial: fuzzy e neuro-fuzzy. Os
modelos foram validados por meio das métricas de avaliagdo como correlagdo (1),
coeficiente de determinagdo (R?), erro médio absoluto (MAE), raiz do erro quadratico
médio (RMSE), erro percentual absoluto médio (MAPE) e erro médio quadratico (MSE)
entre os dados reais e preditos. Para aquisi¢ao dos dados, foram utilizadas informagdes da
cidade de Sao José¢ dos Campos-SP, entre os anos de 2016 a 2018. Os relatdrios diarios de
poluentes utilizados foram extraidos do portal da CETESB (Companhia Ambiental do
Estado de Sao Paulo), e os dados da Declaragao de Nascidos Vivos (DNV), extraidos do
portal de livre acesso do DATASUS (Departamento de Informatica do Sistema Unico de
Satde). Dentre todos os modelos de predi¢do desenvolvidos, apresentou melhor
desempenho o modelo neuro-fuzzy com validagdo simples 50:50, estrutura do tipo grid
partition, método de otimizagdo hibrido, com 20 épocas, entradas gaussianas, sendo as
entradas idade da mae, nimero de consultas pré-natal e concentragdo de PMio com quatro
fungdes de pertinéncia e a concentragdo de NO; com trés fungdes, e variavel de saida
constante, com métricas r=0,59, R?=0,35, MAE=1,70, RMSE=2,83, MAPE=5,35% e
MSE=8,00. A abordagem apresentada desse estudo possui potencial para beneficiar a
sociedade como um todo, auxiliando gestores na implementacdo de medidas preventivas
voltadas a reducdo da emissdo de gases poluentes. Visando ndo apenas melhoria na satde
da gestante e recém-nascido, mas também promog¢do de qualidade de vida para geracdes

futuras.

PALAVRAS-CHAVE: Prematuridade; Mortalidade Infantil; Poluentes do Ar; Loégica
Fuzzy; Satde Publica.



ABSTRACT

The effects of premature birth are diverse and are not limited to childhood, but can cause
learning difficulties and complications until adulthood. Studies link prematurity to
numerous factors such as lack of prenatal care, maternal age and education, alcoholism,
smoking and exposure to air pollutants. This work aims to investigate the association
between premature birth, mother's age, number of prenatal consultations and pregnant
woman's exposure to Particulate Matter with a diameter smaller than 10 um (PMio) and
Nitrogen Dioxide (NO»). Prediction models were developed using artificial intelligence
techniques: fuzzy and neuro-fuzzy. The models were validated using evaluation metrics
such as correlation (r), coefficient of determination (R2), mean absolute error (MAE), root
mean square error (RMSE), mean absolute percentage error (MAPE) and mean square error
(MSE) between actual and predicted data. To acquire the data, information from the city of
Sao José dos Campos-SP was used, between the years 2016 and 2018. The daily pollutant
reports used were extracted from the CETESB (Companhia Ambiental do Estado de Sdo
Paulo) portal, and the data from Declaragao de Nascidos Vivos (DNV), extracted from the
free access portal of DATASUS (Departamento de Informdtica do Sistema Unico de
Saude). Among all the prediction models developed, the neuro-fuzzy model with simple
50:50 validation, grid partition type structure, hybrid optimization method, with 20 epochs,
Gaussian inputs, the inputs being mother's age, number of prenatal consultations and PMio
concentration with four membership functions and NO; concentration with three functions,
and constant output variable, with metrics r=0.59, R,=0.35, MAE=1.70, RMSE= 2.83,
MAPE=5.35% and MSE=8.00. The approach presented in this study has the potential to
benefit society as a whole, helping managers implement preventive measures aimed at
reducing the emission of polluting gases. Aiming not only to improve the health of

pregnant women and newborns, but also to promote quality of life for future generations.

KEYWORDS: Prematurity Neonatal; Mortality; Fuzzy Logic; Air Pollution; Public
Health.
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1 INTRODUCAO

Parto prematuro ¢ definido como o parto ocorrido antes de 37 semanas completas de
gestacdo. Estima-se que 15 milhdes de nascimentos prematuros ocorrem todos os anos, ¢
um milhdo de criangas morrem em decorréncia de complicac¢des do parto (BICK, 2012).

Esse tipo de parto ¢ causa de 75% a 95% dos Obitos neonatais em todo mundo,
quando excluidas as malformagdes congénitas, € 50% dos comprometimentos neurologicos
(PASSINI et al., 2010).

A ocorréncia desse parto ¢ considerada expressiva em paises subdesenvolvidos e em
desenvolvimento (ALMEIDA et al., 2012). No Brasil, em 2000, ocorreram 29 obitos a cada
mil nascidos. Proje¢des do IBGE apresentam queda na taxa de mortalidade infantil ao
longo dos anos. Em numeros mais recentes divulgados, em 2021 ocorreram 11,2 6bitos a
cada mil nascimentos realizados no pais (IBGEa, 2023).

Além de ser a principal causa de mortes neonatais no mundo, a prematuridade
ocasiona enfermidades que podem perdurar at¢ a fase adulta (HARRISON e
GOLDENBERG, 2016). Sendo assim, o nascimento prematuro pode comprometer o
desenvolvimento humano, aumentando o risco de doencas graves e causando dificuldade de
aprendizagem, problemas visuais e auditivos durante toda a vida do individuo (WHO,
2006).

Fatores como o nivel socioecondmico, idade e peso da mae, presenca ou auséncia de
companheiros, hipertensdo, tabagismo, uso de drogas ilicitas, escolaridade e fatores
médicos, como prematuridade anterior, gravidez multipla sdo agentes responsaveis pelos
partos prematuros (BEHRMAN e BUTLER, 2007; STEER e FLINT, 1999).

Em estudos mais recentes, Nascimento, Machin e Santos (2017) encontraram
associagdo entre a exposi¢do materna a poluentes atmosféricos, como dioxido de nitrogénio
(NO2), Ozonio (0O3) e Material Particulado com didmetro aerodindimico menor de 10 um
(PM1o), principalmente para nascidos do sexo feminino. Foi utilizado o método de
regressao logistica para quantificar os efeitos desses poluentes nas gestantes.

Também ha estudos que relacionam o efeito agudo no parto prematuro a exposi¢ao de
Tolueno e Benzeno. Santos e Nascimento (2019) utilizaram um modelo de regressao
logistica com dados maternos e concentracdo dos poluentes, e constataram uma maior

associacao na janela de 5 a 10 dias anteriores ao parto.
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Carvalho Nascimento e Nakazato (2014) apontam que, o parto prematuro tem relacao
com a exposi¢do materna ao PMio sete dias antes do parto, a significancia estatistica foi
calculada por meio da regressao logistica com modelo multipoluente (PMio, O3,NO e NO»).
O estudo foi realizado com dados de gestantes de idade entre 18 e 34 anos, residentes da
cidade de Ribeiro Preto -SP, com parto normal e gestagdo unica, no periodo de 2009 a
2010.

Os poluentes atmosféricos também estdo associados ao peso insuficiente ao nascer,
fator de risco para a morbidade e mortalidade infantil. O estudo de Santos et al. (2016),
com dados de 2006 a 2010, utilizou a regressdo logistica univariada e multipla para
confirmar que a exposi¢do materna entre o primeiro e terceiro semestre da gestacdo a PMy,
SO; e O3 pode ser um fator determinante para o baixo peso ao nascer.

Machine learning ou aprendizado de maquina ¢ um ramo da inteligéncia artificial
baseado na ciéncia da computacao e estatistica, capaz de construir algoritmos por meio da
aprendizagem de dados de uma maneira eficaz (MITCHELL, 2006). Um dos paradigmas da
inteligéncia artificial ¢ a logica fuzzy, criada para lidar com problemas de imprecisdo e
incerteza, no qual ¢ permitido que um elemento pertenca a mais de um conjunto, a
determinar pelo seu grau de pertinéncia, diferentemente dos conjuntos classicos (IYODA,
2000; NASCIMENTO, RIZOL, ABIUZI, 2009). A unido do sistema fuzzy e a capacidade
de aprendizagem da rede neural permitiu a criagdo do sistema neuro-fuzzy ANFIS
(Adaptative neuro fuzzy inference system), também conhecido como sistema hibrido,
podendo ser utilizado em aplicacdes diversas (JANG, 1993).

O estudo realizado por David, Rizol e Nascimento (2018) utilizou a logica fuzzy, para
estimar os efeitos da poluicao do ar causados pelo NO> e PMo, temperatura e velocidade
do vento, em internagdes de criangas de até 10 anos por doencas respiratdrias, na cidade de
Sao José do Rio Preto - SP durante 2011 a 2013.

Chaves (2013), em seu estudo, utiliza a técnica fuzzy e neuro-fuzzy para verificar a
associacdo entre a exposicdo ao material particulado (PMjo), dioxido de enxofre (SO»),
ozonio (O3) e temperatura aparente nos casos de internagdes hospitalares por asma e
pneumonia. Para esse estudo, foram utilizados dados da cidade de Sdo José dos Campos-
SP, no ano de 2007. Os dois modelos apresentaram bons resultados, o modelo neuro-fuzzy
gerou maior precisdo enquanto o modelo fuzzy apresentou melhor acurécia.

Esse trabalho aborda as técnicas fuzzy e neuro-fuzzy, para estimar a prematuridade,

tendo como ponto de partida a exposi¢do da gravida a poluentes de ar (NO2 e PMyo) e a
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outros fatores, como idade da mae e nimero de consultas pré-natal realizadas. A utilizacao

dessas técnicas nesse dominio € totalmente inédita na literatura.

1.1 QUESTAO DA PESQUISA E OBJETIVOS

1.1.1 Questido da pesquisa

Existe associagdo entre os poluentes do ar, PMio e NO, idade da mae, nimero de

consultas pré-natal realizadas e parto prematuro?

1.1.2 Objetivo Geral

Identificar se existe associagao entre a exposi¢ao da gravida a poluentes de ar (PMio e
NO3) e a outros fatores, como idade da mae e nimero de consultas pré-natal realizadas, por

meio da utilizagdo das técnicas fuzzy e neuro-fuzzy.

1.1.3 Objetivos Especificos

e Identificar dados dos recém-nascidos da cidade de Sao José dos Campos-SP, nos
anos de 2016 a 2018

o Identificar relatorios diarios dos poluentes do ar, PMio € NO», para o mesmo periodo

e Desenvolver um modelo baseado na logica fuzzy e neuro-fuzzy, relacionando
exposicao das gestantes aos poluentes do ar com parto prematuro

e Realizar a comparagdo entre o modelo fuzzy e o sistema neuro-fuzzy ANFIS

utilizados

12 CLASSIFICACAO DA PESQUISA CIENTIFICA

Para Fleury et al. (2012), uma pesquisa cientifica pode ser classificada quanto a sua
natureza, basica ou aplicada, objetivos, como exploratorio, descritivo, explicativo e
empirico normativo, abordagem, de forma quantitativa, qualitativa ou combinada e método,
podendo ser experimento, modelagem e simulacdo, levantamento/survey, estudo de caso,
pesquisa-agao ou soft system methodology.

A classificagdo dessa pesquisa ¢ classificada conforme apresentado na Figura 1, com

natureza aplicada, objetivo empirico normativo, abordagem quantitativa e método de
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modelagem e simulagdo. A seguir, serdo abordados os conceitos de cada uma das
classificagoes.

Natureza aplicada: segundo Silva e Menezes (2001), a pesquisa com tipo de natureza
aplicada gera conhecimentos voltados para a solugdao de problemas especificos, envolvendo
verdades e interesses locais.

Objetivo empirico normativo: para Bertrand e Fransoo (2002) esse objetivo esta
ligado ao desenvolvimento de possiveis politicas e agdes para a solugdo de um problema
especifico.

Abordagem quantitativa: nessa abordagem, os resultados da pesquisa podem ser
quantificados, a partir da utilizacdo de linguagem matematica e técnicas estatisticas, sendo
possivel realizar classificagdes e analises dos dados (GIL, 1996).

M¢étodo de modelagem e simulacao: utilizado quando ha desenvolvimento de um

modelo capaz de simular um sistema real (FLEURY et al. 2012).

Figura 1 - Classificagdo da pesquisa cientifica

Natureza Objetivos Abordagem Método
Basica — Exploratoria — Quantitativa — Experimento
Aplicada — Descritiva — Qualitativa — Levantamento/Survey
- Explicativa L Combinada — Modelagem e simulagao
— Empirica Normativa — Estudo de caso
— Pesquisa-agao
L Soft system methodology

Fonte: Adaptado de Fleury et al. (2012).

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Esse trabalho estd organizado em cinco capitulos, o primeiro deles contém a
introducdo com conceitos de parto prematuro, além do objetivo geral e especificos.

O segundo capitulo, Desenvolvimento, aborda a revisao da literatura, assim como o
referencial tedrico, a respeito dos poluentes do ar (Material Particulado, Didxido de
Nitrogénio) e a inteligéncia artificial, passando pela inteligéncia computacional e seus
principais paradigmas, computa¢do evolutiva, logica fuzzy e rede neural artificial, chegando

ao sistema neuro-fuzzy e métricas de avaliacdo.



O terceiro capitulo, Metodologia, apresenta o local e periodo de estudo, assim como
foram coletados e utilizados os dados de nascidos vivos e poluentes do ar. Além disso, ha
explicacdo da forma de utiliza¢do dos sistemas fuzzy e neuro-fuzzy, a partir de cada variavel
de entrada e saida para os dois tipos de sistema.

No quarto capitulo, sdo apresentados os resultados e discussdes do estudo.

Por fim, o quinto e ultimo capitulo, cita as limitagdes encontradas e contribui¢des do

estudo para a sociedade.
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2 DESENVOLVIMENTO

O capitulo de Desenvolvimento apresenta a revisdo na literatura sobre o tema, assim

como o referencial tedrico para todos os topicos utilizados para a construcao desse trabalho.

2.1 REVISAO DE LITERATURA

2.1.1 Parto prematuro, poluentes do ar e fuzzy

2% ¢ 9 ¢¢

O estudo bibliométrico sobre as palavras chaves “fuzzy”, “air pollution™, “premature
birth” ou “preterm birth” foi realizado no artigo “Bibliometric analysis: premature birth,
air pollution and fuzzy logic” por Castelldes, T. de O.; David, T. M.; Nascimento, L. F. C.;
Rizol, P. M. S. R., publicado pela revista Research, Society and Development em 2022.

O artigo citado acima trata das publicacdes de artigos completos entre os anos de
2000 a 2020. Foi realizada a busca singular das palavras chaves, assim como suas
combinagdes. Para a “fuzzy” foram encontrados 156.204 artigos completos, “premature
birth” ou “preterm birth” 24.769, enquanto para “air pollution” resultaram em 87.385
publicacdes. Para as combinacgdes, “preterm birth” ou “premature birth” e “air pollution”
resultaram em 299 resultados nao duplicados, “fuzzy” e “air pollution”, 437 publicagdes,
“preterm birth” ou “premature birth” e “fuzzy” resultaram em 7 artigos ndo publicados,
enquanto para a combinacdo completa (“fuzzy”, “air pollution” e “preterm birth” ou
“premature birth”) ndo foram encontrados artigos. A trajetoria anual das publicacdes

combinadas ¢ representada pela Figura 2.

Figura 2 — Trajetoria de publicagcdes no SCOPUS de 2000 a 2020

Trajetoria de Evolucdo dos Artigos Publicados
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=Nascimento prematuro/pré-termo e Fuzzy

Pouuv;;io do ar e Nascimento prematuro/pré-termo

Fonte: Castelldes et al. (2022).



Além do nimero de publicagdes, o artigo também cita os principais paises de
publicagdo, os Estados Unidos ocupam a primeira posi¢do nas publicagdes, singulares e
combinadas, seguidos de China, Canada e Reino Unido. Ao final, o artigo destaca uma
lacuna existente na literatura, com oportunidades de pesquisa nesse campo com o

acréscimo da logica fuzzy.
2.1.2 Parto prematuro, poluentes do ar e neuro-fuzzy

Para a verificagao da literatura existente a respeito do parto prematuro, poluentes do
ar ¢ o sistema neuro-fuzzy, foi realizada uma pesquisa na base de dados SCOPUS nas
palavras chave, resumos e titulos sobre artigos completos e revisdes, durante os anos de
2000 a 2020. As analises bibliométricas das palavras “air pollution”, “preterm birth”,
“premature birth” em sua singularidade e combinagdes foram realizadas por Castelldes et
al. (2022) e contempladas nesse estudo.

Ja para o singular “neuro-fuzzy”, 8.526 publica¢des foram encontradas, entre artigos
completos e revisdes. O artigo mais citado foi o “Direct torque control of PWM inverter-
fed AC motors - A survey” de Buja, G.S., Kazmierkowski, M.P. de 2004, citado 1.154
vezes. O pais com maior niumero de publicacdes relacionadas a neuro-fuzzy foi o Ira, com
1.840 publicagdes, seguido por India, China e Turquia, com 1.688, 715 e 680 publicacdes,
respectivamente.

No mesmo periodo, para as palavras chaves “neuro-fuzzy” e “air pollution” foram

encontradas 54 publicagdes, com trajetoria anual representada na Figura 3.

Figura 3 - Trajetoria de publicacdes “Neuro-fuzzy e polui¢do do ar” no SCOPUS, de 2000 a
2020
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Fonte: SCOPUS (2023).
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O pais com o maior nimero de publicacdes dessa combinagdo (neuro-fuzzy e air
pollution) foi o Ird, totalizando 10, em segundo e terceiro lugar, india e Turquia, com oito
publicagdes cada, seguido dos Estados Unidos com cinco publicagdes. O artigo mais citado,
com um total de 181 citagdes, foi “Using data-mining approaches for wind turbine power
curve monitoring: A comparative study” de Schlechtingen, M., Santos, I.F., Achiche, S.,
publicado em 2013 pelo /EEE Transactions on Sustainable Energy.

Utilizando os mesmos parametros, tipo € ano de publicacdo, para as palavras chaves
“neuro fuzzy” e “preterm birth” ou “premature birth”, foi encontrado apenas um artigo. O
artigo intitulado “Green computing methodology on screening of retinopathy of prematurity
using vital statistical features of retcam images” foi publicado por Samson Isaac, J.,
Prabakar, S., Porkumaran, K. na India, em 2020, pelo Journal of Green Engineering.
Nenhuma citagao foi encontrada para essa pesquisa.

Quando todas as palavras chaves foram pesquisadas na base SCOPUS, “neuro fuzz)”,
“air pollution”, “preterm birth” ou “premature birth”, ndo foi encontrada nenhuma

publicagado.

2.2 REFERENCIAL TEORICO

2.2.1 Poluentes do Ar

A poluicdo atmosférica pode ser definida como a presenga de substancias
estranhas na atmosfera, resultantes da atividade humana ou de processos naturais,
em concentra¢des suficientes para interferir direta ou indiretamente na satde,
seguranca e bem estar dos seres vivos. (DEREK, 1992)

Conforme o manual da CETESB (2023), considera-se poluente qualquer substancia
presente no ar e que, pela sua concentragao, possa torna-lo improéprio, nocivo ou ofensivo a
saude, causando inconveniente ao bem estar publico, danos aos materiais, a fauna e a flora
ou prejudicial a seguranga, ao uso e gozo da propriedade e as atividades normais da
comunidade. O nivel de polui¢do atmosférica ¢ medido pela quantidade de substancias
poluentes presentes no ar. A variedade das substancias que podem ser encontradas na
atmosfera ¢ muito grande, o que torna dificil a tarefa de estabelecer uma classifica¢do. Para
facilitar essa classificagdo, os poluentes sdo divididos em duas categorias, conforme

apresentado na Tabela 1.
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Tabela 1 — Classificagdo dos poluentes entre primarios e secundarios

Poluentes Primarios Poluentes Secundarios

Aqueles emitidos diretamente pelas fontes Aqueles formados na atmosfera através da
de emissao reagdo quimica entre poluentes primarios e

componentes naturais da atmosfera

Fonte: CETESB (2023)

Requia e Roig (2016) apontam que nove em cada dez pessoas no mundo respiram ar
contaminado, e tal contaminagdo pode levar a morte e a doengas como derrame, doengas
cardiacas, cancer de pulmdo, doencas pulmonares obstrutivas cronicas ¢ infecg¢des
respiratorias incluindo pneumonia. As principais substiancias que auxiliam na poluicao
atmosférica sdo os particulados, 6xidos de nitrogénio, dioxido de enxofre, monoxido de
carbono e 0zonio.

A seguir, sao apresentados os poluentes escolhidos como principais percursores do

parto prematuro, Material Particulado ¢ Didxido de Nitrogénio.

2.2.1.1 Material Particulado

Para WHO (2006), sao denominados material particulado (MP) as particulas sélidas
ou liquidas presentes na atmosfera. A maioria delas sdo visiveis a olho nu, e se manifestam
a partir da poeira, cinzas ¢ fumaga. Particulas menores que 10 pm ficam retidas no trato
respiratdrio superior, ao passo que particulas menores que 2,5 pm atingem os pulmdes,
ficando retidas e podendo causar danos a saude.

Araujo et al. (2014) apontam que as emissdes do PM o tém origens variadas, podendo
ser provenientes da queima de combustiveis fosseis em veiculos a chaminés industriais,
queimadas e até vias sem pavimentacdo. Esse poluente estd relacionado a doengas
respiratdrias, como asma bronquica e outras doencas alérgicas, além de doengas
cardiovasculares.

Para Nascimento e Medeiros (2012), o PMjo inaldvel apresenta uma caracteristica
importante que ¢ o transporte dos gases retidos na superficie até as vias aéreas mais
internas, onde acontecem as trocas de gasosas no pulmio. Conforme os gases poluentes
entram no trato respiratorio, o corpo ativa alguns mecanismos de defesa. Um dos

mecanismos iniciais € o espirro, como as particulas sdo grandes, ndo conseguem passar das

narinas e se depositam, ocasionando o espirro. Outro mecanismo ¢ a tosse, que ocorre de
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forma similar ao espirro, quando ha invasdo além da laringe. Quando as particulas se
depositam em células com cilios e células secretoras de muco, o aparelho mucociliar entra
em ac¢do. Os cilios empurram o muco do pulmao para a boca, fora do trato respiratorio,
carregando também as particulas que se depositam sobre os mucos, dessa forma, sdo

removidas via sistema linfatico ou aparelho mucociliar.

2.2.1.2 Diodxido de Nitrogénio

Conforme WHO (2006), o 6xido nitrico (NO) e didxido de nitrogénio (NOz) sdo os
dois principais associados com os 6xidos de nitrogénio em fontes de combustdo. O 6xido
nitrico ¢ oxidado no ar para formar dioxido de nitrogénio. Na sua forma liquida, coloragdo
do diéxido de nitrogénio varia de incolor a marrom. Na forma gasosa ele € volatil, marrom-
avermelhado e mais pesados do que o ar. Tem um odor caracteristico intenso, perceptivel a
partir de uma concentragdo de 188 pg / m? (0,1 ppm). Ele reage com 4gua e é soliivel em
acidos sulfurico e nitrico.

Esse poluente ¢ apontado como o 6xido de nitrogénio mais toxico, sendo capaz de
formar potenciais agentes cancerigenos e infeccdes respiratorias por bactérias

(ZAKRZEWSK, 1997).

2.2.2 Inteligéncia artificial

“A inteligéncia artificial ¢ definida como uma habilidade de um sistema para
interpretar corretamente dados externos para aprender por tal data e usar aqueles
aprendizados para atingir objetivos especificos e tarefas por meio de adaptagdes flexiveis”
(KAPLAN; HAENLEIN, 2019, p.22).

Para Moura, Andrade e Kikuchi (2005), a TA possui caracteristicas bem definidas,
como aplicar o conhecimento por meio do aprendizado, tanto com situagdes simples como
complexas, podendo ser aplicada em resolucdes de problemas, mesmo se as informagdes se
apresentarem de forma incompleta, pois ela é capaz de interpretar dados a partir da
experiencia. Segundo Rodrigues et al. (2021), o uso desse tipo de inteligéncia se aplica em
diversas areas, como na saude, por conseguir, através do machine learning, identificar
padrdes e prever resultados através de técnicas computacionais.

Chaves (2013) aponta que cada vez mais, a Inteligéncia Artificial Médica (IAM) ou
Inteligéncia Artificial em Medicina, utiliza recursos avangados para auxiliar os

profissionais nas tomadas de decisdo e em atividades como diagndsticos e andlises médicas.



2.2.3 Inteligéncia Computacional

“Inteligéncia computacional significa conceitos, paradigmas, algoritmos e
implementagdes de sistemas que em teoria exibem comportamentos inteligentes em
ambientes complexos” (HILLER; LEIBERMAN, 2017).

Para Iyoda (2000), a inteligéncia computacional busca desenvolver uma inteligéncia
baseada nos sistemas bioldgicos. Algumas inspiragdes estdo nas redes neurais e
computacdo evolutiva, enquanto outros utilizam sistemas naturais como base para o
desenvolvimento. Os principais paradigmas da inteligéncia computacional sao: redes
neurais artificiais, sistema fuzzy e computagao evolutiva.

A seguir, sera abordada uma breve explicagdo a respeito dos principais paradigmas da

inteligéncia computacional.

2.2.3.1 Computagao Evolutiva

Para Eiben e Smith (2003), a computagao evolutiva ¢ o termo utilizado para designar
o conjunto de técnicas de resolugdo de problemas, como o algoritmo genético, que utiliza
como base os conceitos da evolucdo bioldgica, selecdo natural e heranga genética. Dessa
forma, a computacao evolutiva pode ser capaz de obter solucdes para grandes problemas,
com aplicagdes em diversos locais, como por exemplo, na industria e comércio.

Para Nagashima (2006), os algoritmos utilizados na computacdo evolutiva (ou
evolucionaria) ¢ chamado de algoritmo evoluciondrio, entre eles os mais conhecidos sdo
algoritmos genéticos, programagado evolucionaria e estratégias evoluciondrias.

Goldberg (1989) afirma que os algoritmos Genéticos constituem uma técnica de
busca e otimizagdo, altamente paralela, inspirada no principio Darwiniano de selecao

natural e reprodugdo genética. Destacam-se as principais vantagens do algoritmo genético:

1) Nao requer informagdes sobre o gradiente da superficie de resposta;

2) Eventuais descontinuidades da superficie de resposta ndo afetam a
performance da otimizagao;

3) A presencga de minimos locais ndo reduzem a eficiéncia do algoritmo;

4) A performance do algoritmo tem apresentado excelentes resultados para
problemas de otimizagdo de grande escala (GOLDBERG, 1989).

2.2.3.2 Logica Fuzzy
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A chamada logica fuzzy ou difusa foi implementada em meados dos anos 60, por
Lotfi Zadeh, apds perceber deficiéncias no desenvolvimento de problemas complexos. O
desenvolvimento da teoria representou uma grande mudanca na forma da resolucao de
problemas anteriormente nao sanados pela logica classica (KRYKHTINE, 2018).

Loégica fuzzy de um ponto de vista simpldrio pode ser considerada um sistema 1dgico
com uma extensdo da légica multi-valor. Entretanto, de uma perspectiva mais ampla e
conceitual, 16gica fuzzy reflete a teoria de conjuntos fuzzy que trata de classificagdes (em
conjuntos) com fronteiras suaves determinadas por graus de pertinéncia e, portanto, abarca
reflexdes tedricas mais profundas (MATHWORKS, 2012).

De acordo com Zadeh (1965), a logica fuzzy ¢ um sistema conceitual preciso de
raciocinio, deducdo e computagdo em que os objetos do discurso e da andlise sdo ou podem
ser associados a informagdes imperfeitas, as quais podem ser imprecisas, incertas,
incompletas, ndo confiaveis, vagas e/ou parcialmente verdadeiras. A capacidade da l6gica
fuzzy de expressar transi¢des graduais da pertinéncia a ndo pertinéncia e vice-versa tem
uma excelente utilidade, provendo ndo somente uma significante e poderosa representagdo
da medida de incerteza, mas também uma significante representagdo de conceitos vagos
expressados na linguagem natural (MORAES, 2008).

Segundo Cox (1994), para casos complexos em que ha incidéncia de imprecisdo e
incerteza, a 16gica fuzzy ¢ amplamente recomendada pois apresenta um modelo em que hé a
combinagdo da imprecisdo e o poder computacional, capazes de produzir um sistema com
boas respostas.

Existem cinco etapas basicas em um sistema de inferéncia fuzzy, ilustrado na Figura

4.
1) Interface de fuzzificagdo que transforma as informagdes de entrada em
conjuntos fuzzy;
2) A base de regras que contém as regras do tipo “se ... entdo” elaboradas pelos
especialistas;

3) A base de dados que contém as fungdes de pertinéncia dos conjuntos fuzzy
usados nas regras. Normalmente a base de dados e a base de regras sdo
unificadas formando a base de conhecimento.

4) O método de inferéncia para saida fuzzy;

5) Uma interface de defuzzificagdo, cuja fungdo ¢ converter os valores fuzzy em
valores precisos. (JANG, 1993)

Figura 4- Etapas basicas do Sistema Fuzzy
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Fonte: Jang (1993).

No sistema fuzzy, os métodos de inferéncia mais utilizados sdo Takagi-Sugeno e
Mamdani. Segundo Coelho e Mattos (2014), o método de inferéncia normalmente utilizado
¢ o Método Mamdani, também conhecido como Minimo-Méximo, cujas regras sdo criadas
por especialistas, para o operador de juncdo das regras “e” ¢ utilizado o minimo para a
combinacdo de graus de pertinéncia, enquanto no operador disjun¢ao “ou” ¢ utilizado o
maximo. Os dois métodos (Takagi-Sugeno e¢ Mamdani) se diferem no modo de
representacdo de cada regra e resposta do sistema. Mamdani permite que o conhecimento
de especialistas seja aplicado na base de regras, enquanto Tagaki-Sugeno utiliza as fungdes
de entrada como respostas das regras e saidas (SIVANANDAM, 2007).

O MATLAB (Matrix Laboratory) € uma linguagem de computacdo técnica,
amplamente utilizada para célculos matematicos, modelagens, simulacdes e
desenvolvimentos de algoritmos. O software possui um pacote padrdo com ferramentas de
diversas areas de conhecimento, porém ¢ possivel adicionar novas ferramentas de acordo
com a area e problema e ser solucionado (GILAT, 2009).

Uma das ferramentas adicionais ao MATLAB ¢ o Fuzzy Logic Toolbox, com fungdes
capazes de analisar, projetar e simular sistemas baseados na légica fuzzy. A combinagdo
entre o software MATLAB e Fuzzy Logic Toolbox gera uma poderosa ferramenta de

resolugdo de problemas utilizando a l6gica difusa (MATLAB, 2012).

2.2.3.3 Rede Neural Artificial

“Redes Neurais podem ser definidas como uma rede massivamente paralela de
elementos interconectados e suas organizagdes hierdrquicas que estdo preparadas para iterar
com objetos do mundo real do mesmo modo que um sistema nervoso bioldgico faz”

(TAFNER, 1996).
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Em sua forma mais geral, para Haykin (2001), uma rede neural ¢ um sistema
confeccionado para realizar suas tarefas de forma similar ao cérebro humano, porém com
estimulos eletronicos e simulado por um computador digital. Braga, Carvalho e Ludemir
(2000) afirmam que as redes neurais artificiais fazem parte de um sistema capaz de adquirir
aprendizado e generalizagdo, assim como o cérebro.

Para possuir um bom desempenho, as redes neurais se interligam em células
computacionais, assim organizadas por camadas, com um numero finito de unidades
individualizadas, também designadas por neurdnios, cuja arquitetura proposta por Silva

(2006) esta representada na Figura 5.

Figura 5 - Representacdo da arquitetura de uma rede neural artificial

Entradas O Saidas

Camada de Camadas Camada de
Entrada Ocultas Saida

Fonte: Silva (2006).

Conforme Rauber (2001), o neurénio ¢ uma célula com nucleo e corpo (ou soma),
todos os processamentos de informagdes ocorrem por reagdes quimicas e elétricas. As
saidas sdo propagadas a partir dos axonios, e suas ramificagdes sao capazes de distribuir as
informagdes para outros neurdnios. Cada ligacdo de neurdnio ¢ realizada através da
chamada sinapse, conectada por dendrites. A representacdo do modelo do neuronio ¢

apresentada na Figura 6.
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Figura 6 — Representacdo do neuronio

sinapse Y
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. nucleo

soma

dendrites

Fonte: Rauber (2001).

Para Sporl et al. (2011), uma das principais caracteristica das RNAs ¢ a sua eficiéncia
em solucionar problema complexos, por meio da aprendizagem de exemplos e informagdes

recebidas. Além dessa caracteristica, as RNAs apresentam:

1) Bom desempenho em tarefas pouco ou mal definidas, onde falta o
conhecimento explicito de como resolvé-las, o aprendizado se da através de
exemplos;

2) Robustez a presenca de informagdes falsas ou ausentes, escolha dos
elementos no proprio conjunto de treinamento (integridade do conjunto de
treinamento);

3) No contexto de classificacdo de padrdes, uma rede neural pode fornecer
informagdes sobre quais padrdes selecionar em fungdo do grau de confianga
apresentado (confiabilidade do conjunto de treinamento);

4) Tolerancia a falha. (BARONE, 1999)

2.2.3.4 Sistema Neuro-fuzzy

Silva et al. (2014) apontam que com a integra¢do entre os modelos fuzzy e redes
neurais, um novo sistema formado ¢ capaz de responder a comportamentos mais complexos
e ndo lineares, formando assim o sistema neuro-fuzzy, também conhecido como sistema
hibrido.

O objetivo da integracdo entre os sistemas, para Fuller (1995) ¢ minimizar suas
desvantagens isoladas, evidenciando e promovendo as qualidades da unificacdo dos
sistemas. Como, por exemplo, a utilizagdo do sistema de inferéncia fuzzy para o
aprendizado usando algum tipo de algoritmo de treinamento baseado nos modelos de redes
neurais artificiais, criando assim uma arquitetura homogeénea.

Para Freitas (2021), o adaptative neuro fuzzy inference system, mais conhecido como
ANFIS, ¢ uma rede neuro-fuzzy composta por cinco camadas, cada uma responsavel por

uma etapa do processo, como representado na Figura 7.
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Figura 7 - Arquitetura do sistema neuro-fuzzy ANFIS

22 camada 42 camada
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Fonte: Adaptado de Freitas (2021).

Jang (1993) considerou um modelo representativo para o sistema neuro fuzzy com
método de inferéncia Takagi-Sugeno, duas variaveis de entrada, fung¢des de pertinéncia do
tipo gaussiana e uma Unica saida para explicar as cinco camadas existentes na estrutura
ANFIS.

Dessa forma, x; € X> sdo as entradas do sistema, enquanto a primeira camada da
arquitetura do ANFIS representa os nos responsaveis por calcular o grau de pertinéncia
referente a cada varidvel de entrada. Essa camada pode ser chamada de fuzzificacdo. As

funcdes da 1? camada sdo representadas em (1):
yi(l) = UA; (x1) parai=1,2

yi(l) = UB;_3 (x1) parai=3,4
(D

Aj e Bi2 sdo os termos linguisticos relacionados as entradas x| e x2, respectivamente.

Na segunda camada, sdo estabelecidas as relagdes a parir da criacdo da parte “SE” da
base de regras, e o operador “E” ¢ definido por uma t-norma. Suas func¢des representadas
em (2):

2
N =

2
2 =

y?fz) = w3 = uA, (xl)-:uBl (x2)

YiZ) = w4 = pUA; (x1). UB3 (x2)

Wl = pAy (x1) UB1 (x2)

w2 = ul, (x1)- UB2 (x2)

)
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2) . ; . s

Em que yl( ) & a saida do w; obtida pela t-norma do produto algébrico.
A terceira camada, normalizagdo, ¢ composta por noés fixos que realizam a
normalizacdo das regras criadas na camada anterior. As funcdes dessa camada sdo

representadas abaixo (3):

Yoo =W T2 F w3 +wa

3)

Na pentltima camada, defuzzificacdo, ha criagio da parte “ENTAO” das regras, por
meio de parametros consequentes {k;q, k;1,k;,}. Nessa camada, o valor de cada média

ponderada de cada regra ¢ calculado a partir das funcdes representadas a seguir (4):

yi(4) — Mfl = ﬁ (ki0x1+ ki1X2+ki2)

(4)

A ultima camada, saida, ¢ composta por um unico no, responsavel por calcular a saida
do sistema neuro fuzzy. O calculo se da através do somatédrio da média ponderada das saidas

de cada regra escrita. A funcao final do sistema € representada na equacao (5):

4
yi(S) = z wi fi
i=1
(&)

“O ANFIS ¢ utilizado em aplicagdes de previsdo e aproximagdo de fungdes e
emprega como sistema de inferéncia um modelo fuzzy Takagi-Sugeno” (JANG & SUN,
1995).

Assim como na logica fuzzy, a utilizagdo do software MATLAB R2022b®, acrescida
do Fuzzy Logic Toolbox também ¢ indicada na resolucdo de problemas com a técnica
neuro-fuzzy. Dessa vez, esse toolbox calcula os parametros das fungdes de pertinéncia
conforme dados de entrada e saida fornecidos e a funcdo ANFIS realiza os ajustes dos
parametros das fung¢des de pertinéncias (MATHWORKS, 2012).

A geragdo do sistema neuro-fuzzy pode ser do tipo grid partition ou substractive
clustering. O tipo grid partition gera um fis de saida tnica do tipo Sugeno, dividindo o
espaco de dados em subespacos retangulares, tendo como base as fun¢des de pertinéncia e

dimensdes definidas. J& o tipo subtractive clustering, aplica o primeiro agrupamento
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subtrativo de dados, e ¢ geralmente utilizado quando ndo ha clareza a respeito da
quantidade de agrupamentos a serem determinados para o conjunto de dados. (WEI et al.,
2007; MATHWORKS, 2012).

Para otimizagdo e treinamento do sistema neuro-fuzzy ANFIS, dois métodos sdo os
mais utilizados: backpropagation ¢ hybrid. O método backpropagation (retropropagacao) ¢
um algoritmo de aprendizado e treinamento capaz de reduzir a taxa de erro por meio de
ajuste de peso na diferenca da saida e destino desejado, logo, o método hybrid, é a
combinacdo de minimos quadrados (least-squares) e o backpropagation (MATHWORKS,
2012; WYTHOFF, 1993).

Para James et al. (2017), a melhor forma para se avaliar um modelo de predicao ¢
dividir a amostra em duas partes, uma para treino e outra para avaliagdo, método conhecido
como validagcdo simples, podendo ser nas proporc¢des 70:30, 80:20 ou 50:50. Castanho
(2007) estuda o prognostico de cancer de prostata utilizando a técnica de neuro-fuzzy com
validacao simples 50:50, onde metade dos dados sdao destinados a treino e restante para
teste. Porém, outros estudos apontam o método de validagdo cruzada, k-fold como técnica
mais precisa de avaliagdo. Essa técnica consiste em separar a amostra total em k
subconjuntos, onde cada bloco ¢ testado e os k-1 restantes sdo utilizados como dados para

treinamento do modelo (GERON, 2017).

2.2.4 Métricas de Avaliacao

Paliwal e Kumar (2009) afirmaram que existem algumas métricas de regressdo linear,
como MAPE (Mean Absolute Percent Error), MSE (Mean Square Error), MAE (Mean
Absolute Error) e RMSE (Root Mean Square Error) capazes de medir o desempenho de

modelos em diversos estudos. O conceito de cada métrica ¢ apresentado a seguir.

2.2.4.1 Mean Absolute Error (MAE)

Para Moura (2021), ao ser calculado o erro (diferenga entre valor real e previsto), o
resultando retornaria com valores positivos ou negativos, ndo representando o valor total do
erro. Por esse motivo, o calculo do erro médio absoluto ¢ indicado, pois os erros estardo em
forma de modulo, com o mesmo sinal para todos os dados. A equagdo que representa a

MAE ¢ ilustrada em (6):

n
1
MAE =~ |(v = 99|
1
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(6)

Onde y; é o valor real do periodo 1, y; é a previsao para o periodo i € n é o numero de
observacgoes.
Essa métrica ¢ indicada por Hyndman ¢ Koehler (2006) quando todos as séries

estiverem na mesma escala.

2.2.4.2 Root Mean Squared Error (RMSE)

Conforme Mingoti (2005), a raiz quadrada do erro quadratico ¢ uma métrica que
avalia a adequabilidade do modelo, apresentando um indice de variancia entre os valores
reais e os encontrados pelo modelo proposto que varia entre zero € um, sendo que quanto

mais proximo de zero, melhor o ajuste do modelo. A equagdo ¢ apresentada em (7):

n
10,
RMSE = |~ > (i = §?)
i=1

(7)

2.2.4.3 Mean Absolute Percent Error (MAPE)

O erro percentual absoluto médio, segundo Wyatt (2012), ¢ o valor absoluto entre o
real e o proposto pelo modelo, comparado ao real, expresso em porcentagem. Dessa forma,
quanto menor o valor MAPE, melhor a previsdo. A equacdo desse métrica ¢ representada

em(8):
1 n
MAPE =~ | = 9/y: | x 100
i=1

®)
2.2.4.4 Mean Square Error (MSE)

Para Devore (2012), o erro médio quadratico utiliza a poténcia para elevar todos os
valores ao mesmo sinal. Com essa métrica, os maiores erros ficam mais evidenciados, visto
que a potenciacdo aumenta a diferenca entre os valores.

A equagdo do MSE ¢ representada em (9):
n
1 PN 2
MSE =~ (i - )
i=1

€



2.2.4.5 Correlagao (r)

A fungao correlagao ¢ um parametro de validagao do sistema pois determina a relagado
existente entre os dados reais ¢ os propostos. A equagdo da correlagdo ¢ apresentada em
(10):

2i (x =) (yi — )

J (B, = D[S 00— 9]

(10)

Onde n ¢ a quantidade da amostra, x; ¢ y; representam as variaveis, x ¢ x as médias
das amostras.

Um valor 6timo para correlagdo seria proximo de 1,00. Porém para a area biologica
este valor ¢ dificilmente alcancado e considera-se bom um valor préoximo de 0,60

(FARAWAY, apud TADANO, 2012).

2.2.4.6 Coeficiente de Determinagio (R?)

Conforme Devore (2012), o coeficiente de determinag¢do ¢ utilizado em modelos
lineares, para melhor ajuste ao conjunto real de dados. Essa métrica possui a capacidade de
determinar a porcentagem da variagdo do modelo. A formula para o R? é representada na
equagao (11):

G- 9

R? = :
(i —y)?

(11)

Onde y ¢ o valor médio das amostras.

Com o encerramento desse capitulo, sera realizada a transicdo para as proximas
etapas da pesquisa, como o estabelecimento do local de estudo, extracdo de dados e

modelagem, tendo como base o referencial tedrico apresentado.
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3 MATERIAIS E METODOS

3.1 LOCAL DE ESTUDO

A cidade de Sao José dos Campos estd localizada no interior do Estado de Sao Paulo,
na regido metropolitana do Vale do Paraiba. Segundo o Instituto Brasileiro de Geografia e
Estatistica  (IBGEb, 2023), o  municipio possui area  territorial de
1.099,409 km?, populagdo estimada em 2021 de
737.310 pessoas, com PIB per capita de
53.646,74 ¢ Indice de desenvolvimento humano municipal (IDHM) de 0,807.

Esse municipio ¢ um importante polo industrial, respondendo por 51,96% da
economia do municipio, com destaque para as areas aeroespacial, petroquimica,
farmacéutica e automobilistica, contando com empresas como a Embraer, Petrobras,
General Motors, entre outras.

Em 2020, ocorreram 9,44 o6bitos por mil nascidos vivos, a taxa anual pode ser
observada na Figura 8, onde o eixo Y representa a quantidade de obitos por mil nascidos

vivos € o eixo X representa os anos.

Figura 8 - Mortalidade Infantil em Sao José dos Campos-SP de 2006 a 2020
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Fonte: IBGED (2023).
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3.2 NASCIDOS VIVOS

O Departamento de Informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS) surgiu em
1992 e tem como missdo “promover modernizagdo por meio da tecnologia da informacao
para apoiar o Sistema Unico de Saude (SUS)” (DATASUS, 2023). Esse departamento é

responsavel por prover sistemas de informagdo e suporte de informatica, necessarios ao
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processo de planejamento, operacdo e controle, além de coletar, processar e disseminar

informagdes a respeito da satide no Brasil.

Em seu portal de livre acesso, auxiliado pelo programa TABWIN, é possivel
visualizar um banco de dados com informagdes coletadas de todo o pais. Um dos dados

disponibilizados ¢ a Declaragdo de Nascido Vivo (DNV) através do Sistema de

Informacdes sobre Nascidos Vivos (SINASC).

Na Figura 9 abaixo, tela capturada do portal do DATASUS, esta o local de onde
foram obtidas as informagdes dos nascidos vivos. O arquivo extraido contém os dados de

nascidos em todos os mais de 600 municipios de Sdo Paulo, com cerca de 600 mil

informacdes.

Figura 9 — Tela de extracdo dos arquivos de dados do portal DATASUS
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Fonte: DATASUS (2021).

de acesso publico TABWIN, apresentado na Figura 10.



Figura 10 - Dados dos nasci
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Foram obtidas informag¢des de todos os nascidos vivos de gestantes residentes nos

municipios de Sdo José dos Campos (codigo IBGE 354990) entre 01/01/2016 e 31/12/2018.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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E excluidos da analise os recém-nascidos abaixo de 22 semanas completas de gestacao e os

com peso menor de 500 gramas, por serem considerados abortamento, os partos gemelares

e tri gemelares, bem como os fetos com mé-formagdo congénita. Também foram excluidos

os partos ocorridos por cirurgia cesariana, para descartar possiveis iatrogenias.

Para esse estudo, os campos de dados referentes a idade da mae, escolaridade, estado

civil, quantidade de consultas pré-natal e semanas de gestacdo foram mantidos para

refinamento da pesquisa, os demais campos foram ocultados conforme auxilio de um

especialista e consulta em artigos existentes. A partir dos dados consolidados foi possivel a

criagdo de uma tabela final para analise das informagdes.

3

3 RELATORIOS DE POLUENTES DO AR

A Companhia Ambiental do Estado de Sao Paulo — CETESB ¢ a agéncia do Governo

do Estado responsdvel pelo controle, fiscalizagdo, monitoramento e licenciamento de

atividades geradoras de poluigdo, com a preocupacdo fundamental de preservar e recuperar

a qualidade das 4guas, do ar e do solo (CETESB, 2023).
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No portal CETESB, consultado por meio do QUALAR (Qualidade do Ar), € possivel
visualizar a qualidade do ar em tempo real, localizacdo das estagdes, relatorios diarios de
poluentes como PMig e NOa.

O municipio de Sdo José dos Campos conta com duas estacdes de medi¢do para os
poluentes em estudo, localizadas conforme Figura 11. Para fins de analise foi utilizada a

média dos valores das duas estagoes da cidade.

Figura 11 - Localizagao das estagdes de medicao de poluentes de 2021 em Sao José dos
Campos-SP
—|—1 ,

TG EL AR
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@ Estacao Manual

@ Estacao Automatica

Fonte: CETESB (2021).

No portal, na aba de relatorios de valores didrios, foi possivel selecionar o periodo de
analise e o poluente. O template da extragcdo dos dados capturados ¢ demonstrado na Figura
12. Inicialmente em versao pdf, os dados foram posteriormente convertidos para xls afim

de compilar todas as informagdes coletadas em uma base tnica.



Figura 12 — Modelo de relatério diario de NO> de 2016 pelo portal CETESB
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Fonte: CETESB (2021).

34  MODELO ELABORADO POR FUZZY

Apbs o tratamento dos dados dos nascidos vivos e poluentes, provenientes dos portais
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DATASUS e CETESB, conforme esquema apresentado na Figura 13, ¢ possivel iniciar a

etapa da modelagem do sistema fuzzy.

Figura 13- Etapas de tratamento de dados DATASUS e CETESB
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Limpeza

Integragédo

Modelagem

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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O software utilizado para a aplicagao do sistema fuzzy foi o MATLAB R2022b®,
acrescido da ferramenta Fuzzy Logic Toolbox, com aplicacdo do sistema de inferéncia
Mamdani.

As variaveis de entrada e saida foram selecionadas a partir das informagdes extraidas
e compiladas, tanto pelo portal DATASUS, quanto pelo CETESB, descritos anteriormente.
Para a criagao do primeiro modelo, as varidveis de entrada escolhidas foram: idade da mae,

nimero de consultas pré-natal, concentracdo de NO; e contragdo de PMio. Retornando com

uma Unica variavel de saida, a prematuridade.

3.4.1 Idade da mae

A idade da mae ¢ classificada como baixa, média e alta, conforme parametros

apresentados na Tabela 2. No periodo de estudo, a idade minima encontrada foi de 13 anos,
enquanto a maximo foi de 45 anos.

Tabela 2 - Parametros do sistema fuzzy para classificacdo da idade da mae

Classificacao Parametros
baixa [-10 0 14 18]
média [1519 33 36]

alta [33 37 45 50]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para essa variavel de entrada, ¢ utilizada a fungdo de pertinéncia do tipo trapezoidal,
demonstrado na Figura 14.

Figura 14 - Conjunto fuzzy para a variavel de entrada: idade da mae

Function Plot

baixa

media

Degree of Membership
o

\

25 30
Input Variable "idade_mae"

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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3.4.2 Numero de consultas pré-natal

Conforme previsto pelo SUS, seis consultas pré-natal é a quantidade ideal minima
para o acompanhamento da gestagdo. No modelo proposto, a quantidade de consultas ¢

classificada como inadequada, regular e adequada. O valor maximo de consultas no periodo

do estudo ¢ de quinze durante toda a gravidez, enquanto aproximadamente 4% das
gestantes ndo realizaram nenhuma consulta pré-natal.

Os parametros foram classificados conforme Tabela 3.

Tabela 3 - Parametros do sistema fuzzy para classificacdo do nlimero de consultas pré-natal

Classificacio Parametros
inadequada [-[30334]
regular [3467]
adequada [67 10 15]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Ha utilizagdo de funcao de pertinéncia do tipo trapezoidal para essa variavel de
entrada, conforme ilustrado na Figura 15.

Membership Function Plot

Figura 15 - Conjunto fuzzy para a variavel de entrada: nimero de consultas pré-natal

inadequada

regular

Degree of Membership

Fonte: Elaborado pefo autor (2023).

343  Concentracio de poluentes NO; e PMyg

Como base para a concentragdo de poluentes, ¢ utilizado o método do primeiro quartil

para estabelecer os limites de concentracdo. Para o NO,, taxas de até 38 ug/m’® sdo



consideradas aceitaveis, e superiores a esse valor sao consideradas inaceitaveis. Ja para a
concentracdo de PMo, o limite aceitavel estabelecido é de 22 pg/m?, sendo considerados
inaceitaveis todos os valores superiores. Ajustes foram realizados nos valores para que o

modelo obtivesse melhor resultado. Os parametros para NO, e PMo sdo apresentados na
Tabela 4 ¢ 5, respectivamente.

Tabela 4 - Parametros do sistema fuzzy

para classificacdo Dioxido de Nitrogénio
Classificacao Parametros
aceitavel [-36 0 36 39]
inaceitavel [36 40 50 60]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 5 - Parametros do sistema fuzzy para classificagdo Material Particulado

Classificacao Parametros
aceitavel [-20 0 20 24]
inaceitavel [20 24 30 40]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para ambas as concentragdes de poluentes, a fungao de pertinéncia do tipo trapezoidal
foi escolhida, conforme Figura 16 para NO; e Figura 17 para PMo.

Figura 16 - Conjunto fuzzy para a variavel de entrada: concentracdo de NO»

Membership Function Plot
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40 2 4
Input Variable "concentragéo_no2"

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Figura 17 - Conjunto fuzzy para a variavel de entrada: concentracdo de PMig

ip Function Plot

aceitavel
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inaceitavel
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3.4.4 Prematuridade

22 24 26
Input Variable "concentracdo_pm10"

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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O estudo realizado por Dias et al. (2022) considera como prematuro precoce, todos os

nascidos com idade gestacional menor ou igual a 33 semanas e prematuro tardio aqueles

nascidos entre 34 ¢ 36 semanas.

Nesse estudo, a variavel de saida, prematuridade, ¢ dividida entre quatro

classificagdes, de acordo com as semanas de gestacdo: Prematuro extremo, muito

prematuro, prematuro moderado, e prematuro tardio, os pardmetros sdo apresentados na

Tabela 6.

Tabela 6 - Parametros do sistema fuzzy para classificacdo da prematuridade

Classificacao ‘ Parametros
pt extremo [-10 025 27]
muito pt [25 27 30 32]
pt moderado [30 32 33 35]
pt tardio [33 34 36 40]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para a variavel de saida, ¢ utilizada a funcdo de pertinéncia do tipo trapezoidal,

demonstrada na Figura 18.



Membership Function Plot

Figura 18 - ConJunto fuzzy para a variavel de saida: prematuridade

pt_extremo

muito_pt pt_tardio

Degree of Membership

Oulput Varlable premaluro

Fonte: Elaborado pelo autor (2023)

Apos estabelecer as classificacdes das variaveis de entrada e saida, foi realizada a

criacdo da base de regras manualmente, validada com um especialista, abrangendo todas as

possibilidades de combinagdes e totalizando 36 regras, conforme esquema apresentado na
Tabela 7.

Tendo como exemplo da Regra 36, uma mae com idade alta, realizou um ntimero de

consultas pré-natal considerado regular, exposta a niveis aceitaveis de PMio e NO; durante
toda a sua gravidez, tem a tendéncia de ter um prematuro tardio

Tabela 7 - Base de regras inicial

(continua)
SE ENTAO
N DE ~ P CONC. CONC.

REGRAS IDADE DA MAE | CONSULTA PRE-NATAL NO2 PM10 PREMATURIDADE
REGRA 1 baixa inadequada inaceitavel inaceitavel tardio
REGRA 2 baixa inadequada inaceitdvel  aceitavel moderado
REGRA 3 baixa inadequada aceitavel inaceitavel moderado
REGRA 4 baixa inadequada aceitavel aceitavel moderado
REGRA 5 baixa adequada inaceitavel inaceitavel tardio

REGRA 6 baixa adequada inaceitavel  aceitavel tardio
REGRA 7 baixa adequada aceitavel inaceitavel tardio
REGRA 8 baixa adequada aceitavel aceitavel tardio
REGRA9 baixa regular inaceitavel inaceitavel moderado
REGRA 10 baixa regular inaceitavel aceitavel muito prematuro
REGRA 11 baixa regular aceitavel inaceitavel muito prematuro
REGRA 12 baixa regular aceitavel aceitavel tardio
REGRA 13 média inadequada inaceitdvel inaceitdvel tardio
REGRA 14 média inadequada inaceitavel  aceitavel extremo
REGRA 15 média inadequada aceitavel inaceitavel

muito prematuro



REGRA 16
REGRA 17
REGRA 18
REGRA 19
REGRA 20
REGRA 21
REGRA 22
REGRA 23
REGRA 24
REGRA 25
REGRA 26
REGRA 27
REGRA 28
REGRA 29
REGRA 30
REGRA 31
REGRA 32
REGRA 33
REGRA 34
REGRA 35
REGRA 36

média
média
média
média
média
média
média
média
média
alta
alta
alta
alta
alta
alta
alta
alta
alta
alta
alta
alta

Tabela 7 — Base de regras inicial

inadequada
adequada
adequada
adequada
adequada
regular
regular
regular
regular
inadequada
inadequada
inadequada
inadequada
adequada
adequada
adequada
adequada
regular
regular
regular
regular

aceitavel
inaceitavel
inaceitavel
aceitavel
aceitavel
inaceitavel
inaceitavel
aceitavel
aceitavel
inaceitavel
inaceitavel
aceitavel
aceitavel
inaceitavel
inaceitavel
aceitavel
aceitavel
inaceitavel
inaceitavel
aceitavel
aceitavel

aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
inaceitavel
aceitavel
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(conclusdo)

Extremo
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio
tardio

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

No sistema, a base de regras se deu no formato 3x3x2x2, podendo ser explicada da

seguinte maneira: 3 fungdes para a entrada idade da mae (baixa, média e alta), 3 para

numero de consultas pré-natal (inadequada, regular e adequada), 2 para concentracao de

NO: (inaceitavel e aceitavel) e 2 para a concentragcao de PMo (inaceitavel e aceitavel). A

Figura 19 ilustra o Editor de Regras do MATLAB R2022b® para as primeiras dezesseis

regras do sistema.
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Figura 19 - Editor de Regras do sistema fuzzy no MATLAB

Rule Weight |Name
1 If idade_mae is baixa and n_consultas is inadequada and concentragdo_no2 is inac... 1| ruled
2 If idade_mae is baixa and n_consultas is inadequada and concentragdo_no2 is inac... 1|rule2
3 If idade_mae is baixa and n_consultas is inadequada and concentragdo_no2 is aceit... 1|rule3
4 If idade_mae is baixa and n_consultas is inadequada and concentragdo_no2 is aceit... 1 |rule4
5 If idade_mae is baixa and n_consultas is adequada and concentragdo_no2 is inaceit... 1| rule5
6 |If idade_mae is baixa and n_consultas is adequada and concentragdo_no2 is inaceit... 1 [rule6
7 If idade_mae is baixa and n_consultas is adequada and concentragdo_no2 is aceita... 1| rule?
8 |Ifidade_mae is baixa and n_consultas is adequada and concentragdo_no2 is aceita... 1|rule8
9 If idade_mae is baixa and n_consultas is regular and concentragdo_no2 is inaceitav... 1| rule9
10 |If idade_mae is baixa and n_consultas is regular and concentragdo_no2 is inaceitav... 1|rule10
1 If idade_mae is baixa and n_consultas is regular and concentracdo_no2 is aceitavel ... 1| ruletd
12 | If idade_mae is baixa and n_consultas is regular and concentragdo_no2 is aceitavel ... 1|rule12
13 | If idade_mae is media and n_consultas is inadequada and concentragao_no2 is inac... 1|rule13
14 | If idade_mae is media and n_consultas is inadequada and concentragdo_no2 is inac... 1|rule14
15 |If idade_mae is media and n_consultas is inadequada and concentragao_no?2 is acei... 1| rule15
16 |If idade_mae is media and n_consultas is inadequada and concentragdo_no2 is acei... 1|rule16

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Uma forma de validar o sistema ¢ por meio da rotina “ddeinit” no MATLAB
R2022b®, realizando os comandos representados a seguir, a partir de um sistema

operacional macOS:

>> mymatrix = xIsread('V1.xlsx', 1, 'A2:D1097")
>> fismat= readfis ('testel’)

>> output=evalfis(fismat,mymatrix)

Onde ‘V1’ ¢ o nome da planilha padrdo dos dados, ‘A2:D1097° € o intervalo de

dados e ‘teste]l’ o nome do arquivo fis contendo o sistema realizado.

3.5 MODELO ELABORADO POR NEURO-FUZZY ANFIS

Para a comparagdo de resultados, a constru¢do de um modelo utilizando, dessa vez, a
técnica neuro-fuzzy ¢ realizada. Igualmente ao modelo anterior, foi utilizado o software
MATLAB R2022b®, para a modelagem do sistema, porém com o acréscimo do Toolbox

ANFIS, delimitando a légica do neuro-fuzzy, a partir do comando anfisedit.



No sistema neuro-fuzzy ¢ possivel adicionar os dados de entrada, o nimero de
fungdes para cada varidvel e o proprio sistema retornara com oS pardmetros
correspondentes, tornando essa outra caracteristica que difere o método fuzzy ao neuro-
fuzzy na hora da modelagem. Para meios de comparacdo, foram utilizadas as mesmas
variaveis em relagdo ao modelo fuzzy realizado anteriormente: idade da mae, niimero de
consultas pré-natal, concentracdo de NO» e contragdo de PMjo, como entradas e a
prematuridade como saida do sistema.

Esse sistema utiliza o método de inferéncia Takagi-Sugeno, diferentemente do fuzzy,
no qual foi utilizado o método de inferéncia Mamdani.

As Figuras 20 e 21 representam, no MATLAB, os dados de entrada para o modelo
neuro-fuzzy, nesse exemplo, divididos em duas partes, 50% dos dados para treino (Figura
18) e 50% para verificacdo (Figura 20). Vale ressaltar que os dados foram selecionados de

forma coerente para que ndo gerassem intervencdes ao sistema final.

Figura 20 — Treino de dados do sistema neuro-fuzzy no MATLAB

— ANFIS Info. —
Training Data (;

# of inputs: 4

# of outputs: 1

# of input mfs:
4443

# of train data pairs:
548

29 | | | | | |

0 100 200 300 400 500 600
data set index Clear Plot
Load data [ Generate FIS [ Train FIS ] Test FIS
Type: From: Optim. Method:
Load from file hybrid Plot against:
o Training :
file Load from worksp. Emor Tolerance: o Training data
Testing
o Grid partition 9 Testing data
Checking o worksp. Epochs:
Sub. clustering 3 Checking data
Demo
LoadData.. | | Clear Data | Generate FIS ... |11 | Train Now | 111 Test Now

Fonte: MATLAB (2023).
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Figura 21 - Verificacdo de dados do sistema neuro-fuzzy no MATLAB

Fonte: MATLAB (2023).

A partir do “Generate FIS”, é possivel adicionar o nimero de func¢des para cada uma
das variaveis de entrada, assim como o tipo, triangular, trapezoidal, gaussiana ou outras,
podendo também a varidvel de saida ser escolhida como constante ou linear, conforme
exemplo apresentado na Figura 22. Além disso, ¢ possivel selecionar a geragao do modelo
fis inicial entre as técnicas de grid partition ou subtractive clustering.

Apos essa etapa, o método de otimizagao ¢ definido, podendo ser backpropagation ou
hybrid. Assim como a tolerancia de erro e quantidade de épocas, conforme exemplo
demonstrado na Figura 23.

Com todos os parametros ajustados, o treino do sistema ¢ realizado, representado na

Figura 24.



Figura 22 — Adicao de fung¢des de pertinéncia no sistema neuro-fuzzy do MATLAB

gau ssmf

constant

Fonte: MATLAB (2023).

Figura 23 - Treino da fungao FIS no sistema neuro-fuzzy do MATLAB

Fonte: MATLAB (2023).
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Figura 24 - Treino do sistema neuro-fuzzy no MATLAB

L . S . R T R S R SR I R R

Fonte: MATLAB (2023).

Apds o treino, o teste sera realizado sobre os dados do sistema, representado pela

Figura 25.

Figura 25 - Teste do sistema neuro-fuzzy do MATLAB

Fonte: MATLAB (2023).
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Com o sistema neuro-fuzzy € possivel visualizar a estrutura do modelo, exemplificada

na Figura 26.

Figura 26 - Estrutura do sistema neuro-fuzzy do MATLAB

input inputmf = outputmf output

Logical Operations
and

o or

- not

Fonte: MATLAB (2023).

No modelo utilizando o neuro-fuzzy, todas as variaveis obtiveram parametros
estabelecidos pelo proprio sistema, a partir dos dados de treino e verificagdo

disponibilizados.

3.5.1 Idade da mae

Para a idade da mae, os parametros sdo classificados pelo sistema e dadas as
denominagdes idade baixa, média, alta e muito alta. Cada linha, conforme Tabela 8,
representa uma classificacdo realizada pelo sistema e seus parametros correspondentes.

A funcdo de pertinéncia para essa entrada ¢ representada na Figura 27.

Tabela 8 - Parametros do sistema neuro-fuzzy para classificagdo da idade da mae

Classificagao ‘ Parametros
Idade baixa [4.5734 12.0236]
Idade média [4.53528 22.6738]
Idade alta [4.51123 33.3379]
Idade muito alta [4.54194 43.99]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Figura 27 - Conjunto neuro-fuzzy para a variavel de entrada: idade da mae

Membership Function Plot
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.5.2 Numero de consultas pré-natal

Da mesma forma realizada com a primeira variavel de entrada, a segunda variavel,
nimero de consultas, também teve seus pardmetros e classificacdes implementados pelo

sistema, apresentado na Tabela 9. Suas fungdes de pertinéncia foram estabelecidas

conforme Figura 28.

Tabela 9 - Parametros do sistema neuro-fuzzy para classificagdo do nimero de consulta pré-

natal
Classificagdo Parametros
Inadequada [1.74993 -0.0376237]
Regular [1.7257 4.27426]
Adequada [1.87331 8.62223]
Extrapolada [1.92148 12.9622]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 28 - Conjunto neuro-fuzzy para a variavel de entrada: nimero de consultas

Membership Function Plot
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\

Degree of Membership
~
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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353  Concentracao de poluentes NO; e PMyg

Os poluentes também tiveram denominacdes e parametros estabelecidos pelo sistema
neuro-fuzzy. As classificacdes e parametros do NO> sdo representadas na Tabela 10, com
suas funcdes de pertinéncia ilustradas na Figura 29. J4 os pardmetros para o PM;o foram

descritos conforme Tabela 11, com fung¢des de pertinéncia apresentadas na Figura 30.

Tabela 10 — Parametros do sistema neuro-fuzzy para classificagdo da concentracao de NO»

Classificagdo ‘ Parametros
baixo risco [2.53771 33.3539]
aceitavel [2.49449 39.3139]
risco [2.53756 45.2658]
alto risco [2.61562 51.1897]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 29 - Conjunto neuro-fuzzy para a variavel de entrada: concentragdo NO>
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Tabela 11 - ParAmetros do sistema neuro-fuzzy para classificagdo da concentragdo de PMio

Classificagao ‘ Parametros
baixo risco [2.51273 18.2429]
aceitavel [2.45095 23.9717]
risco [2.52553 29.7087]

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).



Figura 30 - Conjunto neuro-fuzzy para a varidvel de entrada: concentracao PMio
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

3.5.4 Prematuridade

Para a varidvel de saida, foi escolhido o tipo constante e pardmetros criados pelo
proprio sistema. A Figura 31 ilustra as doze primeiras saidas do sistema, assim como o0s

parametros de cada variavel.

Figura 31 - Parametros para variavel de saida "prematuridade"

Name Type Parameters
out1mf1 Constant -29.5403
outimf2 Constant -90.7523
outimi3 Constant -315.0742
outimf4 Constant 165.7715
outimf5 Constant 31.3927
out1imf6 Constant -373.1467
outimf{7 Constant -482.8886
outimf8 Constant 56.3598
outimf9 Constant 169.9063
outimf10 Constant 1803.1758
outimfi1 Constant -133.7553
outimf12 Constant -415.7707

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

As regras sdo representadas automaticamente pelo sistema, através do editor de
regras. As dezenove primeiras regras do sistema sdo representadas na Figura 32. Para todas

as regras foi adotado peso 1.
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A primeira regra, por exemplo, demonstra que se a mae tiver a idade baixa, com

nimero de consultas inadequado, exposta a niveis de baixo risco de PMig ¢ NO», entdo a

saida sera um prematuro constante 1.

Figura 32 - Editor de Regras do sistema neuro-fuzzy no MATLAB

Rule Weight |Name
1 If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is baixo risc... 1|rulet
2 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is baixo risc... 1|rule2
3 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is baixo risc... 1|rule3
4 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is aceitavel ... 1|rule4
5 If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is aceitavel ... 1|rules
6 If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is aceitavel ... 1|rule6
7 If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is risco and ... 1| rule?
8 If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is risco and ... 1 |rule8
9 If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is risco and ... 1|rule9
10 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is alto risco ... 1|rule10
11 |If idade_mde is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is alto risco ... 1 |ruletl
12 |If idade_maée is idade baixa and n_consultas is inadequado and conc_NO2 is alto risco ... 1|rulei2
13 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is baixo risco an... 1|rule13
14 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is baixo risco an... 1|rule14
15 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is baixo risco an... 1|rule15
16 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is aceitavel and ... 1|rule16
17 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is aceitavel and ... 1|rule17
18 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is aceitavel and ... 1|rule18
19 |If idade_mae is idade baixa and n_consultas is regular and conc_NO2 is risco and conc... 1|rule19

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4 RESULTADOS E DISCUSSOES

Com os dados compilados, concentragdes de poluentes (PMip e NO») e informagdes

de nascidos vivos dos anos de 2016 a 2018, em uma base Unica, € possivel realizar algumas

consideragdes sobre a taxa de prematuridade em relagdo as informacgdes coletadas.

A partir da analise dos dados de poluentes atmosféricos, é possivel visualizar os

valores didrios durante o periodo de estudo. Nas Figuras 33 e 34 sdo apresentados os

valores reais obtidos por dia para NO; e PMjy, respectivamente. A linha laranja no grafico

evidencia o limite aceitavel de cada poluente, conforme padrdo final estabelecido pela

QUALAR.



Figura 33 - Valores diarios de NO; nos anos de (a) 2016 (b) 2017 e (c) 2018 2018 na cidade

de Sao Jos¢ dos Campos-SP
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Figura 34 - Valores diarios de PMi9 nos anos de (a) 2016 (b) 2017 e (¢) 2018 2018 na
cidade de Sao José dos Campos-SP
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Em 2016, a taxa prematuridade de Sao Jos¢ dos Campos a partir dos dados coletados,
foi de 9,78%, 9,95% no ano de 2017 e 11,02% em 2018, nimeros proximos a taxa média
de prematuridade brasileira nos periodos. A relacdo entre partos totais e nascimentos

prematuros mensais no periodo de estudo ¢ ilustrada na Figura 35.

Figura 35 - Relagdo Mensal entre parto total e prematuros nos anos de (a) 2016 (b) 2017 e
(c) 2018 2018 na cidade de Sao José dos Campos-SP

Relagdo Mensal A

so2 >4 —
g21 g1z 942 812

757
726 737
672 679

o o 0 RS o ] o o o o o 0
& & & ¥ ¥ & §© F &F &5 & &
LG = 3 LA C S T
<'f. '} %} Q"'
Total Parto Parto Premturo
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75 a0 98 97 101 106 97 25 70 a3 321 28

Total Parto — Parto Premturo



Relacdo Mensal L

260 872
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Apos a analise grafica dos dados, foram calculados os valores minimos, maximos,
média e desvio padrdo para cada variavel escolhida, conforme Tabela 12. As concentragdes
dos poluentes sdo medidas em pg/m?, idade da mde em anos, ¢ prematuridade em semanas
de gestacdo.

A idade da mae mais jovem encontrada na base de dados foi de 12 anos, e 45 anos
para a mais velha, com média de 26,4 anos e desvio padrao de 6,9. O numero de consultas
variou entre nenhuma e quinze, com média de 6,4 consultas realizadas durante toda a
gravidez e desvio padrdo de 2,7. A minima concentragdo média de NO2 no periodo foi de
33,2 pug/m?, enquanto a maxima foi de 51,2 pg/m?, com média de 41 pg/m? e desvio padrio
de 3,9. Ja a concentragdo de PM variou entre 18,2 € 29,7 ug/m?, com média de 23,5 ug/m’
e desvio padrao de 2,3. O nascido vivo mais novo, teve seu parto realizado com 22 semanas
de gestacdo, enquanto o mais velho, 36 semanas de gestacdo, a média foi de 33,9 semanas,

com desvio padrdo de 3,1.

Tabela 12 - Valores minimos, maximos, média e desvio padrdo para variaveis de entrada
(idade da mae, nimero de consultas, concentracdo de NO> e PM ) e saida (prematuridade)
para dados de nascidos vivos entre 2016 a 2018 em Sao José dos Campos-SP

Variavel | Minimo | Maximo ‘ Média | Desvio Padrdo
Idade da mae 12,0 45,0 26,4 6,9
Numero de consultas 0,0 15,0 6,4 2,7
Concentracdo Dioxido de Nitrogénio 33,2 51,2 41,0 3,9
Concentragao Material Particulado 10 18,2 29,7 23,5 2,3
Prematuridade 22,0 36,0 33,9 3,1

Fonte: A Elaborado pelo autor (2023).
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4.1 RESULTADO DO MODELO ELABORADO POR FUZZY

Apos a insercdo das variaveis de entradas, idade da mae, nimero de consultas,
concentracdo de NOz e PM o, o sistema fuzzy retornou com os outputs, através do software
MATLAB R2022b®. Os dados extraidos pelo “ddeinit” foram inseridos na tabela base do
excel para ser realizada a correlagdo, fungdo utilizada para determinar a relacio entre dois
intervalos.

O primeiro teste fuzzy utilizado, teve com fungdo de pertinéncia do tipo triangular
com trés fungdes para as variaveis numero de consultas e quatro para prematuridade,
mantendo as outras variaveis com func¢des do tipo trapezoidal, trés fung¢des para idade da
mae e duas para cada concentrag@o de poluente, para esse teste, a correlagdo encontrada foi
de 0,19. Outros testes foram realizados, trocando os tipos de fungdes para as varidveis ou
realizando leves ajustes de parametros. Em um dos testes, por exemplo, todas as variaveis
foram consideradas trapezoidais (trés para idade da made e nimero de consultas e duas para
as concentragdes de poluentes), exceto a saida, com quatro fungdes do tipo triangular, para
esse caso a correlagao foi de 0,18.

Em outro teste, a fun¢do de pertinéncia da saida foi do tipo triangular, com quatro
funcdes, enquanto as variaveis de entrada foram consideradas trapezoidais (quatro para
idade da mae, trés para numero de consultas, e duas para as concentragdes de NO2 e PM ),
a correlagdo resultante foi de 0,11 para esse caso.

A pior correlagdo encontrada foi de 0,04, onde foram inseridas quatro fungdes de
pertinéncia para a idade da mae, quatro para o niimero de consultas, duas para cada
concentracdo de poluente e saida com quatro func¢des de pertinéncia, ambas do tipo
trapezoidal.

A seguir, ¢ apresentada a Tabela 13 com os testes fuzzy realizados, indicando a
quantidade e tipo de fun¢do de pertinéncia para cada varidvel, assim como a correlagdo,
desvio padrdao e erro médio entre os valores reais e preditos. A palavra TRAP significa
funcdo de pertinéncia do tipo trapezoidal, enquanto TRIAN simboliza a funcdo triangular.
Os leves ajustes de pardmetros ndo apresentaram grandes modificagdes ao valor da

correlagdo e ndao foram considerados nessa tabela.
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Teste 1

Teste 2

Teste 3

Teste 4

Teste 5

Teste 6

Teste 7

Teste 8

Tabela 13 - Modelos fuzzy realizados
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Idade N. Conc. | Conc. Prematur. | Correl. Desvio | Erro
da mae |Consultas| NO: PMio Padriao| médio
3TRAP 3 TRIAN 2TRAP 2TRAP 4 TRIAN 0,19 1,9 2,03
3TRAP 3 TRAP 2TRAP 2TRAP 4 TRIAN 0,18 1,92 2,67
4 TRAP 3 TRAP 2TRAP 2TRAP 4TRAP 0,1 2,64 2,65
4TRAP 3 TRAP 2TRAP 2TRAP 4TRIAN 0,11 2,37 2,61
4 TRAP 4TRAP 2TRAP 2TRAP 4 TRAP 0,04 2,96 3,7
4 TRAP 3 TRAP 2TRAP 2TRAP 4 TRAP 0,11 2,8 2,87
3TRAP 3 TRAP 2TRAP 2TRAP 4TRAP 0,2 1,87 2,01

3 TRIAN 3 TRAP 2TRAP 2TRAP 4TRAP 0,19 1,47 2,66

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Apos a realizagdo dos testes, as melhores respostas de correlagdo ¢ erro médio

encontradas foram para trés funcdes de pertinéncia para idade da mae e numero de

consultas, duas para as concentragdes de poluentes e quatro fungdes para o parto prematuro,

todas do tipo trapezoidal (Teste 7). A estrutura completa do melhor modelo fuzzy ¢

apresentada na Figura 36.
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Figura 36 - Estrutura MATLAB do modelo fuzzy

—

idade_mae (3 MFs)

—

n_consultas (3 MFs) Mamdani
Type 1

prematuro (4 MFs)
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concentragao_pm10 (2 MFs)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

O detalhamento das fung¢des de pertinéncia para cada variavel de entrada e saida para
esse modelo estdo ilustradas nas Figuras 14 a 18.

A primeira validagdo realizada foi por meio da visualiza¢do de regras do MATLAB
R2022b®. Para uma mae de 19 anos, com 8 consultas pré-natais realizadas durante a
gestaco, exposta a 35,46 pg/m* de NOz e 19,49 ug/m? de PMy, o resultado real é um parto
prematuro de 35 semanas. Pelo modelo, o valor proposto foi idéntico ao real, 35 semanas.

Na Figura 37 s3o ilustradas as seis primeiras regras do sistema, assim como a

visualiza¢do dos dados testados e seu resultado.



Figura 37 - Primeiras regras do modelo fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2022).
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Na Figura 38 ¢ possivel observar a regra de nimero 18, demonstrando a ativacdo de

todas as regras desse sistema fuzzy.

Input values | [19 8 35.46 19.49]

idade_mae=19

18

Figura 38 - Regra 18 do sistema fizzy

n_consultas=8

concentragao_no2=35.5

|

concentragao_pm10=19.

S
AND
(min)

prematuro=35

4

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Pelo MATLAB R2022b® também ¢ possivel visualizar a superficie do sistema de

forma grafica. Apresentada no exemplo da Figura 39, em uma superficie bidimensional, o

eixo x representa a idade da made ¢ o ecixo y marca a prematuridade em semanas de

gestacdo. A partir dessa representacdo € possivel visualizar que maes com idade baixa

tendem a ter gestagdes mais curtas, porém conforme a idade avanga, as semanas de

gestacao aumentam até permanecerem constantes.

Ja a Figura 40, ilustra a superficie de outra forma, tridimensional, onde o eixo x

mantém representado a idade de mae, porém o eixo y representa a concentragdo de Material

Particulado (PM o), € 0 eixo z marca a prematuridade.



Figura 39 - Superficie do sistema fuzzy no MATLAB: Idade da mae x Prematuridade
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 40 - Superficie do Sistema de Inferéncia Fuzzy no MATLAB: Idade da mae x
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4.1.1 Avaliacdo do Modelo Fuzzy

Nesse modelo desenvolvido, a correlagdo retornou com o valor de 0,20, abaixo de um

resultado considerado bom.
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O desvio padrao entre os dados preditos pelo modelo fuzzy ¢ de 1,87. A seguir, a
Figura 41 apresenta um grafico de dispersao entre os valores reais (eixo x) e preditos pelo
sistema fuzzy (eixo y). A linha laranja simboliza uma tendéncia linear entre os dados, o
valor do coeficiente de determinacdo e equacao da linha ¢ calculado automaticamente pelo

excel, a partir dos dados informados.

Figura 41 - Dispersdo dados reais x preditos fuzzy
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R2=0,0433
36
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8 ° o .o .
B30 : : : :
] * % ® o ¢
§ 28 . :
: . R
N °
= 26
[ ) ® .
* o3 o ° ° e o o 0 o
22
20
20 22 24 26 28 30 32 24 @ .

Valores reais

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

4.2 RESULTADO DO MODELO ELABORADO POR NEURO-FUZZY ANFIS

4.2.1 Validacao Simples

Para a técnica de neuro-fuzzy, testes foram realizados a partir da modificagdo do
nimero de fungdes de pertinéncia e tipo de funcdo para cada entrada, e verificagdo dos
erros, conforme apresentado na Tabela 14. NF ¢ o niimero de fung¢des para cada varidvel,
TIPO ¢ o tipo de fungdo de pertinéncia e ERRO ¢ o erro médio do teste calculado pelo
proprio sistema, average testing error. Os testes realizados possuem a estrutura do tipo grid
partition, método de otimizacdo hibrido, com 20 épocas e saida constante, com validacao

simples, sendo metade dos dados destinados a teste € metade restante para treino (50:50).



Teste 1
Teste 2
Teste 3
Teste 4
Teste 5
Teste 7
Teste 8
Teste 9
Teste 10
Teste 11
Teste 12
Teste 13
Teste 14
Teste 15
Teste 16
Teste 17
Teste 18
Teste 19
Teste 20
Teste 21
Teste 22
Teste 23

Tabela 14 - Testes neuro-fuzzy realizados

NF TIPO ERRO
3/4/3/3  TRIANG 2,30
3/4/4/3  TRIANG 2,09
2/2/2/2  TRIANG 2,82
3/2/2/2  TRIANG 2,71
3/3/2/2  TRIANG 2,69
3/3/3/3  TRIANG 2,40
2/3/2/2 TRIANG 2,80
2/2/3/2  TRIANG 2,79
2/2/2/3  TRIANG 2,78
2/2/3/2  TRIANG 2,79
2/2/2/3  TRIANG 2,78
3/2/2/3  TRIANG 2,62
2/3/3/2  TRIANG 2,76
2/3/2/3  TRIANG 2,74
2/2/3/3  TRIANG 2,60
2/3/3/3  TRIANG 2,54
3/4/3/3  GAUSS 2,27
3/4/4/3  GAUSS 2,00
4/4/4/3  GAUSS 1,77
4/4/4/4  GAUSS 1,68
3/3/4/3  GAUSS 2,07
3/3/3/4  GAUSS 2,18

Teste 25
Teste 26
Teste 27
Teste 28
Teste 29
Teste 30
Teste 31
Teste 32
Teste 33
Teste 34
Teste 35
Teste 36
Teste 37
Teste 38
Teste 39
Teste 40
Teste 41
Teste 42
Teste 43
Teste 44
Teste 44
Teste 45
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NF TIPO ERRO
3/4/3/3 TRAP 2,42
3/4/4/3 TRAP 2,36
2/2/2/2 TRAP 2,90
3/2/2/2 TRAP 2,89
3/3/2/2 TRAP 2,94
3/3/3/2 TRAP 2,78
3/3/3/3 TRAP 2,54
2/3/2/2 TRAP 2,93
2/2/3/2 TRAP 2,75
2/2/2/3 TRAP 2,66
2/2/3/2 TRAP 2,75
2/2/2/3 TRAP 2,66
3/2/2/3 TRAP 2,72
2/3/3/2 TRAP 2,80
2/3/2/3 TRAP 2,69
2/2/3/3 TRAP 2,60
2/3/3/3 TRAP 2,62
3/4/2/2 TRAP 2,85
3/4/3/3 BELL 2,26
3/4/4/3 BELL 2,08
4/4/3/4  GAUSS 1,82
4/4/3/3  GAUSS 1,95

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Também foram testados modelos com configuracdo similar ao citado acima, dessa

vez com 70% dos dados destinados a treino e 30% para teste (70:30). Nao houve alteragdo

significativa nos valores de average testing error, logo, ndo foram considerados nesse

ambiente de estudo.

Com a realizacdo de 44 testes, os cinco melhores foram selecionados e estdo

representados na Tabela 15, onde além do niimero, tipo de fun¢do de pertinéncia e average

testing error, foram calculados correlagao, desvio padrao, erro médio e realizado novo teste

do niimero de épocas. Nota-se que os melhores resultados foram com a fungdo de

pertinéncia do tipo gaussiana ¢ houve pouca diferenga entre os valores para 15 e 20 épocas.
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Tabela 15 - Melhores cinco testes neuro-fizzy realizados

Average testing Desvio Erro

NF | Tipo | N.épocas error Correlagio| Padrdo | ..

Teste 21 4/4/4/4 GAUSS 20 1,68 0.55 3,80 1,82
15 1,69 0,55 3,77 1.81

Teste20 4/4/43 GAUSS L77 0,59 3,15 1,70
15 1,77 0,59 3,16 1,70

Teste 44 4/4/3/4 GAUSS 20 1,82 0,41 5,31 1,92
15 1,83 0,43 5,08 1.89

Teste45 4/4/33 GAUSS o 1,95 0,56 3,34 1,80
15 1,95 0,56 3,30 1,79

Teste 19 3/4/43 GAUSS %00 0,44 3,15 1,89
15 2,00 0,45 3,17 1.88

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Verificou-se que os resultados de average testing error, correlagio, desvio padrao e
erro médio entre os testes com 20 e 15 €pocas ndo apresentaram grandes diferencas.

Os melhores resultados encontrados foram para um sistema com idade da mae,
numero de consultas, concentracao de NO> e PMio com 4, 4, 4 e 3 fungdes de pertinéncia,
respectivamente, todas do formato gaussiana, com 20 épocas. O average testing error de
1,77, correlagao de 0,59, desvio padrdo de 3,15 e erro médio de 1,70.

Para o teste 20, com 20 épocas, a estrutura subtractive clustering também foi
configurada, com parametros padrdes de raio de inferéncia (0,5), fator multiplicador (1,25),
raio de aceitagdo (0,5) e rejeicdo do agrupamento (0,15), conforme demonstrados na Figura
42.

De forma simular a tabela anterior, foram calculados a correlagdo, desvio padrao e
erro médio para as estruturas grid partition e sub. clustering. Os valores sdo representados

na Tabela 16.



Tabela 16 - Melhor teste neuro-fuzzy realizado
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Estrutura Average testing Correlacao Desvlo Erro médio
error Padrao
Grid partition 1,77 0,59 3,15 1,70
T t 20 b 2 2 b
este Sub. clustering 2,75 0,47 1,66 2,02

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 42 - ParAmetros padrdes sub. clustering

Range of influence:

.5

Squash factor:
1.25

Accept ratio:

5

Reject ratio:
15

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

A Figura 43, ilustra a sequéncia e critérios de testes realizados até a escolha do

melhor modelo de predicdo. Apds a sua realizacao, o modelo com melhor erro encontrado

(average testing error) manteve-se para o treino em 20 €pocas na estrutura grid partition.

Nessa configuragdo, as variaveis de entrada foram escolhidas com quatro fungdes de

pertinéncia, exceto a concentracdo de Material Particulado, com trés fungdes de pertinéncia

(4/4/4/3). Todas as variaveis de entrada apresentaram melhor performance para o tipo

gaussiano, com saida constante.



Figura 43 - Sequéncia de testes do modelo neuro-fuzzy

44 testes: grid partition, otimizagédo
hibrida, 20 épocas, salda constante e
validagdo 50:50

5 melhores testes: calculo da
correlacao, desvio padréo e erro
médio com 20 e 15 épocas

Melhor teste: implementada a
estrutura sub. clustering e novo
célculo de correlagéao

Melhor teste: realizacao da validagao
cruzada k-fold (k=5)

Escolha do melhor modelo de
predicdo neuro-fuzzy

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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Os parametros, conjuntos e regras desse sistema sao representados nas Tabelas 8 a 11,

Figuras 27 a 31 e Figura 32, respectivamente. Esse modelo obteve ao total 192 regras

(formato 4x4x4x3). A sua estrutura geral € representada conforme Figura 44.

Figura 44 - Estrutura MATLAB do modelo neuro-fuzzy

NN\ SN\ S

n_consultas (4 MFs) Sugeno
Type 1

()

conc_PM10 (3 MFs)

System 4443_20: 4 input, 1 output, 192 rules

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

prematuridade (192 MFs)



Para esse sistema, utilizou-se um exemplo para verificacdo, com uma mae com idade
de 23 anos, dez consultas pré-natal realizadas, concentracao média de NO> e PMio durante
a gravidez de 40,8 e 23,9 respectivamente. O resultado real, segundo as informagdes
compiladas, € um parto prematuro com 36 semanas, ¢ o resultado encontrado pelo sistema
foi idéntico ao real, mostrando significativa confiabilidade do modelo produzido, ilustrado

no rule viewer na Figura 45 a partir das dez primeiras regras.

Figura 45 - Rule viewer do sistema neuro-fuzzy

idade_mée=23 n_cansuttas = 10 conc_NO2 =408 conc_PM10=239 rematuidade = 6

ﬂwwwﬁﬁwwww
T
ﬁ

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
A Figura 46 ilustra a regra 77, onde € possivel visualizar a ativacdo de todas as regras

desse sistema neuro-fuzzy.

Figura 46 - Rule viewer da regra 77
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Ap6s a realizacdo de “ddeinit” e correlacdo, similarmente a logica fuzzy, os resultados
neuro-fuzzy foram registrados. A correlagdo encontrada foi de 0,59 para o sistema neuro-

fuzzy com validagdo simples.

4.2.2 Validacao Cruzada k-fold

A partir da melhor estrutura neuro-fuzzy encontrada, de formato 4/4/4/3, com fungdes
de pertinéncia gaussianas, método de otimizagdo grid partition, 20 épocas ¢ saida

constante, foi também utilizado o método de validagdo cruzada k-fold como alternativa para

NV
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avaliar o modelo. A Figura 47 simboliza a divisdo de dados utilizada para essa avaliagdo,
com k=5, tendo em verde o conjunto aplicado para teste € em azul para treino.

Para calculo da validagdo cruzada 5-fold, foi utilizado um script no MATLAB
R2022b®, representado no Anexo 1. Nesse codigo criado, foi possivel colocar as varidveis
de entrada e saida, assim como o nimero de folds, método de otimizagdo, nimeros ¢ tipos
de cada funcdo de pertinéncia. Como resultado, o software retornou com valores de
correlacdo para cada fold, sendo o resultado final a média das correlagdes. Com a
correlagao (r), r fold 1=0,486, r fold 2=0,355, r fold 3=0,580, r fold 4=0,501 e r fold
5=0,521, a correlagdo final foi igual a 0,49.

Comparando as correlagdes realizadas por meio da validagao simples 50:50 (r=0,59)
e validacdo cruzada 5-fold (r=0,49), ¢é possivel afirmar que o modelo mais fiel aos dados

reais foi o desenvolvido por meio de técnica neuro-fuzzy construido pela validagao simples

50:50.

Figura 47 - Validagdo cruzada 5-fold

K=4

Fonte: Adaptado de Soares, Golliant, Santis e Aguiar (2017).

4.2.3 Avaliacao do Modelo Neuro-Fuzzy

Além da correlagdo, outras métricas como desvio padrdo e erro médio do melhor
modelo também foram calculados.

O desvio padrao entre os dados modelados pela técnica neuro-fuzzy ¢ de 3,15. A
Figura 48 representa a correlag@o entre os dados reais (eixo x) e preditos (eixo y) através do

grafico de dispersdo. A linha laranja simboliza a linha de tendéncia entre os dados, também
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¢ demonstrado o valor do coeficiente de determinagdo, R?, assim como a equagdo da linha

de tendéncia.

Figura 48 - Dispersao dados reais x preditos neuro-fuzzy
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Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
43  METRICAS DE AVALIACAO

34

36

38

Meétricas como MAE, RMSE, MSE, MAPE, R? e correlacdo foram utilizadas como

método de validacdao e comparacdo entre os modelos fuzzy e neuro-fuzzy realizados.

A coeficiente de determinagdo (R?) e correlagdo foram calculados pelo excel. Para o

calculo das métricas RMSE, MSE, MAPE e¢ MAE, foi realizado o download do Deep

Learning Toolbox, desenvolvido pelo MathWorks para a criagdo, treino e simulagdo de

redes neurais. O toolbox foi utilizado no MATLAB R2022b®, a partir de um sistema

operacional macOS. A sintaxe de cada uma das métricas utilizadas é representada na

Tabela 17 abaixo.

Onde F ¢ o conjunto de dados preditos e A €é o conjunto observado.

Tabela 17 - Sintaxe para métricas de avaliagdo

Métrica Sintaxe MATLAB
RMSE >>mse (F,A)
MSE >>mse (F,A)
MAPE >> mape (F,A)
MAE >>mae (F,A)

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).
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A Figura 49 e 50 ilustram os resultados de cada métrica calculada. A Figura 49
representa os erros RMSE, MSE, MAPE, MAE, enquanto a Figura 50 ilustra o coeficiente
de determinagdo e correlacdo, para o melhor modelo fuzzy, representado pela barra

vermelha e neuro-fuzzy, representado pela barra azul.

Figura 49 - Métricas de desempenho: RMSE, MSE, MAPE e MAE para o modelo fuzzy e

neuro-fuzzy
10,81
- ' . ~
RMSE MAPE

m Neuro-fuzzy M Fuzzy

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Figura 50 - Métricas de desempenho: R? e correlagdo para o modelo fiizzy e neuro-fuzzy

a L

Correl
® Neuro-fuzzy M Fuzzy

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

O modelo neuro-fuzzy apresentou melhores resultados, em relagdo ao fuzzy, para
todas as métricas de avaliagdo calculadas. Para os casos da raiz do erro quadratico médio
(RMSE), erro médio quadratico (MSE), erro médio absoluto (MAE) ¢ erro percentual
absoluto médio (MAPE), quanto menor o valor, melhor o resultado, ja para o coeficiente de

determinagio (R?) e correlacdo, quanto mais proximo do valor 1, melhor o desempenho.



5 CONCLUSAO

A partir desse estudo, foi possivel coletar informagdes referentes aos nascidos vivos
da cidade de Sao Jos¢ dos Campos (SP), ¢ relatérios dos poluentes como PMig ¢ NO»,
durante o periodo de 2016 a 2018.

Esse estudo abordou, de forma inédita, a utilizacdo da logica fuzzy e do sistema
neuro-fuzzy ANFIS, para a confirmacao da correlacao entre os nascimentos prematuros e a
poluicao do ar na qual a gestante foi exposta durante toda a gravidez.

Foram desenvolvidos modelos baseados na légica fuzzy e neuro-fuzzy, relacionando
as variaveis de entrada: idade da mae, nimero de consultas, concentracdo de PMio ¢ NO>
com a variavel de saida, prematuridade. Entre todos os modelos desenvolvidos, o sistema
neuro-fuzzy utilizado com validagao simples 50:50, estrutura do tipo grid partition, método
de otimizagdo hibrido, com 20 €pocas, entradas gaussianas, sendo as trés primeiras com
quatro fungdes de pertinéncia e a ultima com trés fungdes, ¢ variavel de saida constante,
apresentou melhores valores de correlagdo (r=0,59), coeficiente de determinagdo (R?=0,35),
erro médio absoluto (MAE=1,70), raiz do erro quadratico médio (RMSE=2,83), erro
percentual absoluto médio (MAPE=5,35%) e erro médio quadratico (MSE=8,00).

Ao longo do estudo, foram encontradas algumas limitagdes que se dizem respeito,
principalmente, a base de dados. Foi apontada a possibilidade de erros na base de
informagdes das gestantes do DATASUS, uma vez que esses dados foram preenchidos de
forma manual por pessoas que poderiam nao ser especializadas.

Das limitagdes de informag¢des dos gases, a concentracdo de poluentes foi
considerada homogénea em todo o territorio de Sdao José¢ dos Campos, visto que no
municipio existiam apenas duas estacdes de medicdo, além disso, para esse estudo, foi
considerado que a gestante esteve na cidade durante toda a gravidez.

Para trabalhos futuros, destaca-se a oportunidade de exploragdo da temperatura como
variavel de entrada do sistema, visto que o aquecimento global e as mudangas climaticas
apresentam impactos na vida humana. Além disso, poderdo ser utilizados dados de cidades
com caracteristicas semelhantes ao municipio de Sao José dos Campos-SP, para verificacdo
de similaridade do modelo e resultados de predicao.

A criagdo dos modelos desenvolvidos em funcao da idade da mae, numero de
consultas pré-natal e exposicdo a NO; e PMjg € inovador na literatura e de grande valia para

a sociedade, podendo auxiliar na criacdo e implementag@o de politicas de reducdo de gases
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poluentes, melhorando, consequentemente, a saude das gestantes e recém-nascidos. Com a
melhora da qualidade do ar e reducdo das taxas de prematuridade, a saude das futuras

geracdes podera ser preservada.
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ANEXO 1

data = readtable('matlab.xIsx");

x = data(:,["IDADEMAE","CONSULTAS","MEDIANO2","MEDIAMP10"]);
x = table2array(x);

y = data(:,"SEMANAGESTACAQO");

y = table2array(y);

%
cv = cvpartition(height(x),'KFold',5);
for i=1:5

fprintf('Modelo gerado, fold %d\n',1);

Trainlnd = training(cv,i);

TestInd = test(cv,i);

x_train = x(Trainlnd,:);

y_train = y(TrainInd,:);

x_test = x(TestInd,:);

y_test = y(TestInd,:);

% Modelo FIS

genOpt = genfisOptions('GridPartition');

genOpt.NumMembershipFunctions = [4 4 4 3];

genOpt.InputMembershipFunctionType = ["gaussmf", "gaussmf", "gaussmft",
"gaussmf"];

genOpt.OutputMembershipFunctionType = ['constant'];

inFIS = genfis(x_train, y_train,genOpt);

% ANFIS

%'OptimizationMethod'

%1 - hybrid

%0 - backpropagation

trainOpt = anfisOptions('[nitial FIS",inFIS, ...

'EpochNumber',20, ...
'OptimizationMethod',1);

Xtrain = [X_train, y_train];

[outFIS,trainError,stepSize] = anfis(xtrain,trainOpt);

% Avaliagao

y_pred = evalfis(outFIS,x_test);

fprintf('Correlagao: %d\n', corr2(y_test, y pred));
end
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