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Dedico este trabalho aqueles que lutam
por um mundo socialmente igualitario e
pela democratizagao do acesso ao

conhecimento.
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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo aprimorar modelos de aprendizado de maquina para previsao
de internagdes por doengas respiratorias na cidade de Cuiaba-MT, originalmente
desenvolvidos por Matheus Cerqueira (2023). Utilizaram-se dados do Sistema de Informacao
Hospitalar (SIHSUS), Sistema de Informagao de Satde Ambiental (SISAM), da mesma forma
como executado pelo Cerqueira (2023) em seu trabalho, com a adi¢do da base do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), referentes ao periodo de 2013 a 2018. As bases foram
tratadas, integradas e analisadas com a linguagem Python e as bibliotecas Pandas, Scikit-learn
e XGBoost. Foram avaliados os modelos de Regressio Linear, Arvore de Decisdo, Floresta
Aleatoria, XGBoost ¢ Maquinas de Vetores de Suporte (SVR) segundo as métricas MAE,
RMSE e MAPE. O XGBoost apresentou o melhor desempenho, com reducao significativa
dos erros em relagdo ao trabalho anterior. Conclui-se que o uso de técnicas de aprendizado de
maquina mais robustas e o ajuste de hiperpardmetros aumentam a acuracia das previsdes,
reforgando o potencial da inteligéncia artificial como instrumento de apoio a formulagao de

politicas publicas em saude.

Palavras-chave: doencas respiratdrias; poluentes do ar; aprendizado de maquina; saude
publica; xgboost; regressao linear; arvore de decisdo; floresta aleatoria; maquinas de vetores

de suporte.



ABSTRACT

This study aims to improve machine learning models for predicting hospitalizations due to
respiratory diseases in the city of Cuiaba, Mato Grosso, originally developed by Matheus
Cerqueira (2023). Data from the Hospital Information System (SIHSUS) and the
Environmental Health Information System (SISAM) were used, as in Cerqueira's (2023)
study, with the addition of data from the National Institute of Meteorology (INMET) for the
period from 2013 to 2018. The databases were processed, integrated, and analyzed using the
Python and Pandas, Scikit-learn, and XGBoost libraries. Linear Regression, Decision Tree,
Random Forest, XGBoost, and Support Vector Machines (SVR) models were evaluated
according to the MAE, RMSE, and MAPE metrics. XGBoost performed best, with a
significant reduction in errors compared to the previous study. It was concluded that the use of
more robust machine learning techniques and hyperparameter tuning increase the accuracy of
predictions, reinforcing the potential of artificial intelligence as a tool to support the

formulation of public health policies.

Keywords: respiratory diseases; air pollutants; machine learning; public health; xgboost;

linear regression; decision tree; random forest; support vector machines.
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1 INTRODUCAO

O mundo atual vive uma crise ligada ao meio ambiente e a sociedade, onde o planeta e
as pessoas sao cada vez mais afetados. Climas estaveis e bem definidos, bem como ar limpo,
essenciais para existéncia de toda forma de vida, sofrem forte pressdo por causa das acdes
humanas, criando um processo ciclico de degradacdo da natureza e piora nas condi¢des de
saude. Diante disso, trés movimentos globais se juntam com risco crescente: derrubada
intensa de florestas, maior poluicdo atmosférica e, como consequéncia, alta nos &bitos
provocados por problemas pulmonares.

A poluicao atmosférica ¢ uma das ameacas mais sérias ao bem-estar da populagdo,
aparecendo entre os motivos centrais de Obitos precoces pelo planeta. Dados cientificos
comprovam claramente que a exposicao a substancias toxicas no ambiente - seja por pouco ou
muito tempo - aumenta consideravelmente problemas de satde e Obitos. Os materiais
particulados finos (PM2.5), sobretudo, causam mais estragos porque entram fundo nos
pulmodes e se espalham pelo sangue, provocando e agravando doencas cronicas
(ORGANIZACAO MUNDIAL DA SAUDE, 2021). Pesquisas abrangentes, incluindo o
estudo Global Burden of Disease (GBD), apontam que a ma qualidade do ar mata milhdes por
ano, batendo indicadores de risco ja reconhecidos. Tais fatalidades ligam-se especialmente a
complica¢des no coragdo, como derrames e infartos, além da Doenga Pulmonar Obstrutiva

Cronica (DPOC) e tumores nos pulmodes (COHEN et al., 2017; VOHRA et al., 2021).

1.1 OBJETIVOS

1.1.1 Objetivo Geral

Este trabalho segue a mesma linha do trabalho do Matheus Cerqueira (2023): fazer uso de
técnicas de aprendizado de maquina e redes neurais artificiais na predi¢do do nimero de
internacdes hospitalares de pacientes que foram atingidos por doengas respiratdrias, estas
causadas por polui¢do atmosférica. Utilizando bases de dados publicas: INMET, SISAM e
DATASUS.

1.1.2 Objetivo especifico
Em seu trabalho, Matheus Cerqueira (2023) propde melhorias para seus modelos, como:
1. Aumentar a base de dados;

2. Analisar a influéncia das features nao utilizadas, variando-as na base de dados;
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3. Analisar a influéncia da utilizacao de diferentes /ags, variando entre 0 a 7;
4. Realizar Hyperparameter boost da Random Forest,

5. Utilizar outros modelos de machine learning como XGboost e SVR;

6. Aumentar a complexidade do modelo de LSTM.

Destas proposigoes, serd analisada a implementagao neste trabalho dos itens 1, 2, 4 ¢ 5.
1.2 JUSTIFICATIVAS

Utilizando a plataforma Scopus para pesquisar artigos por titulo, palavra-chave e
resumo, para verificar a existéncia de trabalhos semelhantes a este, numeros estes
apresentados na Figura 1 abaixo. As palavras chaves utilizadas foram machine learning,
respiratory diseases ¢ air quality, com o conectivo AND, considerando o periodo de 2012 até
2024. Nesse contexto, utilizando as trés palavras-chaves foram encontrados apenas 163

trabalhos. Ao adicionar a palavra “Cuiaba”, o sistema ndo retorna nenhum resultado.

Figura 1 - Publicagdes de pesquisas por ano

Documents by year

70
60
50

40

Documents

30

20

2018 2019 2020 2021 2022 2023 2024

Year

Fonte: SCOPUS (2025)

A baixa quantidade de trabalhos publicados ¢ um indicativo de que essa area precisa
ser mais estudada e aperfeigoada.

A Figura 2 foi gerada no software VOSViewer a partir dos dados bibliométricos
exportados da pesquisa realizada no SCOPUS. Nela ¢ apresentada uma nuvem de palavras
onde se nota a correlagdo entre algumas palavras-chaves que sdo parte integrante e

fundamental deste trabalho de graduacao.
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Figura 2 - Relacdo entre palavras-chave deste trabalho
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Fonte: VOSViewer (2025)

Analisando a imagem, percebe-se a forte conexdo entre machine learning e air

pollution.

1.3 DELIMITACOES DA PESQUISA

Os dados relativos a qualidade do ar, umidade, temperatura etc sdo obtidos através de
plataformas como INMET e SISAM. O INMET possui apenas uma estagdo meteorologica na
cidade de Cuiaba, e o SISAM obtém dados de monitoramento de queimadas através de
satélites e dados meteorologicos através de estagdes do INPE. Portanto, ndo temos dados
vastos para multiplos pontos da cidade, tem de ser considerado entdo, que todos os habitantes
estdo sujeitos as mesmas condigdes climaticas registradas por esses Orgaos.

A base que diz respeito a internagdo de pacientes foi retirada do Sistema de
Informacgdes Hospitalares do DataSUS, logo, ndo foram considerados diagnosticos que podem

ter sido realizados na rede particular de hospitais.

1.4 ORGANIZACAO DO TRABALHO

Este trabalho sera divido em 5 capitulos, sendo o Capitulo 1 a introdu¢do, onde foi

apresentado o objetivo, justificativas e delimitacdes da pesquisa.
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O Capitulo 2, sera dedicado a esclarecer o fundamento sobre a linguagem de
programacao utilizada, os modelos empregados, as métricas ¢ a relagdo entre inteligéncia
artificial e saude.

No Capitulo 3 tem-se a explicagdo sobre o porqué da escolha de Cuiaba como local de
estudo, bem como a obtencdo de todas as bases de informacoes utilizadas nesse estudo.

O Capitulo 4 ¢ inteiramente dedicado a andlise dos resultados obtidos a partir dos
modelos executados a partir dos dados.

No Capitulo 5 explora-se os objetos motivadores desta pesquisa e termina-se a analise
comparativa entre os resultados atuais e anteriores, bem como propor melhorias para o
trabalho ja executado.

Por fim, estdao a Bibliografia, ¢ os Anexos.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo serao apresentados brevemente alguns conceitos utilizados na

realizacdo deste trabalho.

2.1 PYTHON E CIENCIA DE DADOS

Python ¢ uma linguagem de programagao de alto nivel e codigo aberto (open source),
conhecida por sua simplicidade e legibilidade, priorizando a produtividade e interpretagdo do
codigo pelo programador ao rigor da sintaxe.

O Python virou a principal opgdo para codificagdo na area de dados, gragas ao
conjunto amplo de ferramentas especificas e material extensivo pela internet. Bibliotecas
como Pandas ou NumPy trazem formas rapidas de lidar com nimeros e conjuntos grandes, ja
o Scikit-learn ¢ usado nas fungdes tradicionais de machine learning. Esse destaque aparece
claro em levantamentos reais, como a pesquisa anual sobre ciéncia de dados feita pelo Kaggle
mostrando que mais de 85% dos especialistas em ciéncia de dados usam essa linguagem no

dia a dia (KAGGLE, 2022).

2.2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E SAUDE

Agentes de inteligéncia artificial estdo por toda parte no nosso dia a dia, desde
embutidos em aplicativos como WhatsApp, como em ferramentas de pesquisa como Google.
Mas o que ¢ inteligéncia artificial?

De acordo com Russel e Norvig:

O campo da inteligéncia artificial, ou [A, ndo se preocupa apenas em
compreender, mas também em construir entidades inteligentes -
maquinas que podem calcular como agir de forma eficaz e segura em
uma ampla variedade de situagdes novas (RUSSELL; NORVIG, 2021,

p. 1).

Na area da saude, a inteligéncia artificial esta inserindo uma nova forma de diagnosticos
precoces. Ao invés de depender apenas dos médicos, sistemas autdbnomos vasculham uma
grande gama de informagdes, como historicos digitais, exames de imagem, leitura de sensores
ou mesmo sequéncias genéticas, e encontram padrdes complexos demais para o cérebro

humano capturar (THIRUNAVUKARASU et al., 2023). O foco ndo € substituir médicos por
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robds, mas sim, fornecer melhores ferramentas para atender os pacientes, aumentando a
capacidade de atendimento ¢ eficiéncia terapéutica.

A area de diagnoéstico por imagem ¢ a mais beneficiada pelo avango da tecnologia de
deep learning, onde redes neurais convolucionais se mostram altamente precisas e eficientes
na deteccdo de patologia e radiologia digital. Estudos recentes indicam que esses algoritmos
jé& alcangcam e algumas vezes superam os especialistas humanos, majoritariamente na detecg¢ao
de canceres, lesoes dermatologicas e anomalias neurologicas (MAYER; ECKHARDT, 2024;
WANG et al., 2023).

Abaixo, serdo apresentados os modelos de aprendizado de maquina utilizados neste

trabalho.
2.2.1 Arvore de decisio

Arvore de decisdo ¢ um modelo muito similar ao processo de tomada de decisdo
humano. A logica dele consiste em segmentar os dados em subconjuntos menores se
baseando nos dados das varidveis de entrada. Como visto na Figura 3, o ponto de partida € o
no raiz, onde fica contido todo o conjunto de dados de treinamento. A seguir, ele vai descendo
para os nos de decisdo de acordo com os valores relevantes dos dados que chegaram a este n6
de decisdo em questdo. A ultima etapa da arvore ¢ o nd folha, onde obtemos a previsao do

modelo.

Figura 3 - Exemplo de estrutura de arvore de decisao

NG RAIZ

. % NO DE DECISAD
— NG DE DECISAD T

) . FOLHA NO DE DECISAD FOLHA
r NG DE DECISED —]

FOLHA FOLHA FOLHA FOLHA

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Este modelo ¢ versatil, podendo atuar tanto para problemas onde as variaveis sao
categoricas quanto para modelos de regressdo. Neste trabalho utilizaremos a funcao de
regressdo. Para a atuagdo em regressao, o modelo funciona dividindo os nds em subconjuntos
cujo MSE seja o menor possivel. Apds ser realizada essa primeira divisdo, esse método €

aplicado recursivamente até que seja gerado um n6 que atenda aos requisitos pretendidos.
2.2.2 Floresta aleatoria

O algoritmo de floresta aleatéria funciona de forma semelhante a arvore de decisdo,
sendo utilizado para problemas de regressdo e classificagdo. Também ¢ um modelo de
aprendizado supervisionado e veio para suprir algumas falhas observadas no modelo de
arvore de decisdo.

O nome de “floresta” vem porque ele ¢ um agrupamento de varias arvores de decisao.
Elas sdo agrupadas tomando subconjuntos de dados aleatérios. Ao final, ele utiliza o valor
médio de todos os resultados obtidos para compor o valor final da predigao. Pode-se ter uma

ideia de como funciona observando a Figura 4.

Figura 4 - Exemplo de estrutura de floresta aleatoria

AMOSTRAS DE DADOS

[ TESTE ﬁ
. MO RAIZ
r NE RAIZ —1
]' NG DE DECISAQ —] FOLHA [— NG DE DECISAO —1 RERHA

FOLHA FOLHA FOLHA FOLHA

-

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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2.2.3 XGBoost Regressor

O nome XGBoost se origina de Extreme Gradient Boosting, e ¢ um modelo que tem
como base o algoritmo de arvores de decisdo combinada com gradient boosting.

O modelo consiste inicialmente em construir arvores de decisdo com pouca
profundidade (poucos nés). Em seguida, sdo calculados os erros dessas arvores. Entdo, o
proximo modelo € focado em corrigir os erros das arvores anteriores. Esses dois modelos sdo
entdo combinados ¢ esse processo todo repetido at¢ que ¢ criada uma sequéncia de modelos
que se complementam e o modelo final é a combinacao de todos esses modelos “fracos”. Essa
técnica ¢ chamada gradient boosting.

A Figura 5 exemplifica a implementagao de um modelo de XGBoost.

Figura 5 - Exemplo de funcionamento do XGBoost

L]
— Residug R —» = L —
L]

Al
.,
— — Fesiduo Rl —* e o
-

Taxa de aprendizado = 0.1
Al = Ajuste inicial 0.1x Al
Al, An = Ajustes nos modelos fracos

Al+01xAl..+0.1xAn 0.1x% An
Fonte: Equals Lab (2020)

2.2.4 Support Vector Regression

O SVR ¢ um algoritmo que pertence a classe do SVM (Support Vector Machine), mas
enquanto o SVR ¢ utilizado para problemas de regressdo, o SVM ¢ utilizado para problemas
de classifica¢do.

O objetivo deste algoritmo ndo € encontrar a minimizagdo absoluta do erro entre os
dados ¢ o modelo, mas sim, encontrar a func¢ao (hiperplano) que melhor se ajuste entre os
dados de treinamento e também gere uma fronteira de decisdo, ou margem de erro, aceitavel.

Um exemplo de fun¢do de SVR simples é observado na Figura 6.
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Figura 6 - Exemplo de SVR

X2

X1

Fonte: Martin Melo Dias (2023)

2.3 SKLearn

O Scikit-learn € uma biblioteca amplamente utilizada para aprendizado de maquina em
python. Ele ¢ construido sobre outras bibliotecas cientificas de codigo aberto dentro desta
linguagem, como NumPy, SciPy e Matplotlib. Dentro dele estdo incluidos todos os modelos
de regressao que foram explicados acima.

Além disso, ele fornece outras ferramentas que auxiliardo os modelos a obter a melhor
performance, como:

e Pré-processamento: MinMaxScaler para padronizagao das variaveis.

e Seclecdo dos dados: train_test split para divisdo dos dados e GridSearchCV para
otimizagdo de hiperparametros;

e Avaliacdo de desempenho: MSE, RMSE ¢ MAPE;

e Pipelines: facilita e organiza a execug¢ao de multiplas etapas de processamento e
modelagem.

2.3.1 Validacao Cruzada

A cross validation (validagdo cruzada) ¢ uma técnica para avaliagdo de performance
de modelos de forma mais robusta do que apenas a utilizagdo da divisdo 20/80% do
train_test_split. Ela evita que se dependa da divisdo aleatdria dos dados, rodando multiplos
testes em diferentes subconjuntos de dados.

Ela funciona da seguinte maneira, na primeira rodada (Split 1) ele treina nos conjuntos
2,3,4 e 5 (Folds) e testa no conjunto 1 (Fold I). Na proxima rodada (Split 2) ele treina nos

conjuntos 1,3,4 ¢ 5 (Folds) e testa no conjunto 2 (Fold 2), e assim sucessivamente até que as
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rodadas se esgotem de acordo com os parametros fornecidos. Esses passos podem ser

observados na Figura 7 a seguir.

Split 1
Split 2
Split3
Split 4

Split5

Figura 7 - Funcionamento da validagao cruzada

All Data

Training data

Test data

| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Fold5 "
| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |
| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 = Folds
| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 || Folds |
| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds |
| Fold1 || Fold2 || Fold3 || Fold4 | Folds

> Finding Parameters

Test data

Final evaluation {l

Fonte: SCIKIT-LEARN (2025)

Ao final das 5 rodadas, todos os subconjuntos de dados terdo sido utilizados tanto para

treino quanto para teste. Isso fornece uma estimativa mais confidvel e estavel para o resultado

final, sendo que o desempenho final sera calculado a partir das médias das pontuagdes do

modelo para cada rodada.

2.3.2 Pipeline

O pipeline ¢ uma ferramenta que permite executar multiplas etapas de processamento

e modelagem em um fluxo unico. Entdo, substitui-se a necessidade de realizar todos os passos

necessarios varias vezes em todos os modelos para obtencdo do resultado final. Uma

vantagem clara é que ele evita que dados de teste “vazem” do conjunto, garantindo que a

normalizacdo, por exemplo, seja executada apenas no conjunto de treino de cada rodada da

validagao cruzada.
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2.3.2.1 Escalonamento

A técnica utilizada em todos os modelos para normalizagdo das varidveis sera o
MinMaxScaler. Ele consiste em redimensionar todos os dados para que fiquem em um
intervalo entre 0 e 1. Isso ¢ realizado para que todas as variaveis estejam dentro da mesma
escala, isso faz com que todos os dados tenham o mesmo peso dentro dos modelos. Ele

normaliza os dados utilizando a Equagao 1:

_ x—min(X) (1)

norm max(X)

sendo:
e x: o valor original da amostra;
e min(X): o valor minimo de toda a coluna;

e max(X): o valor maximo de toda a coluna.
2.3.2.2 Selegao de Variaveis

A selegdo de variaveis (feature selection) ¢ um método onde o scikit learn seleciona
subconjuntos das nossas variaveis de entrada que sao mais relevantes para uso no modelo em
questdo. Neste trabalho ¢ utilizado o método SelectKBest combinado com f regression onde
sdo selecionadas as 5 melhores variaveis de entrada para cada modelo baseada na pontuagio

que as varidveis performaram utilizando regressao.

2.3.4 GridSearch

O GridSearch ¢ utilizado para automatizar a busca pelos melhores hiperparametros de
cada modelo. O objetivo ¢ que se encontre a melhor combinacao dos parametros, sem ser
necessaria a execu¢ao manual de cada modelo com cada um dos parametros definidos.

Para o modelo de arvore de decisdo, pode-se executar o modelo com os seguintes
parametros:

® feature selection =[5, 7] : tentard usar 5 ou 7 varidveis de entrada

o max_depth = [None, 10, 20, 30] : definir a profundidade méxima da arvore;
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o min_samples split = [2, 5, 10] : define 0 nimero minimo de amostras que cada nd
precisa ter para ser dividido entre mais nos;
o min_samples leaf = [I, 2, 4] : garante que cada no terd pelo menos 1, 2 ou 4

amostras apoés a divisdo.

Neste contexto, o GridSearch iré testar todas as combinacdes desses parametros, ou
seja, o modelo de arvore de decisdo serd executado 72 vezes, j& que o numero total de
combinagdes se da pela multiplicacdo dos parametros, nesse caso 2 - 4 - 3 - 3, resultando
em 72 execugoes.

A partir destas 72 execugdes, ele ird selecionar a melhor combinacdo e utilizar
posteriormente na etapa de predigao.

Para cada modelo na secdo de modelagem do problema serdo explicados os

hiperparametros utilizados.
2.4 METRICAS PARA AVALIAR OS MODELOS

As métricas utilizadas para avaliar o desempenho do modelo funcionam relacionando
o erro entre o valor previsto obtido pelo modelo e o valor esperado. Algumas métricas
utilizadas foram o erro quadratico médio (MSE - Mean Squared Error), raiz do erro
quadratico médio (RMSE - Root Mean Squared Error), erro médio absoluto (MAE - Mean
Absolute Error) e percentual do erro médio absoluto (MAPE - Mean Absolute Percentual

Error).

2.4.1 Erro quadratico médio - MSE

O erro quadratico médio ¢ calculado pela Equagao 2:
1 - ~.2
MSE = X, = ¥) 2)
i=1
sendo:
e 1 :numero de amostras;

e 1y : valor de teste;
L

°* y: valor da predi¢do do modelo.
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Ele calcula a média da diferenca entre o valor predito pelo modelo e o real, como a
diferenga entre esses valores ¢ elevada ao quadrado, valores que tenham uma diferenga maior,
ficam ainda maiores, penalizando mais os valores que ndo performaram bem com o modelo,

os outliers.

2.4.2 Raiz do erro quadratico médio - RMSE

O RMSE ¢ calculado pela Equacao 3:

n
1 ~.2
RMSE = \/ D 3)
i=1
sendo:
® 1 :nuamero de amostras;
® y: valor de teste;

* y: valor da predicdo do modelo.

Seguindo a mesma premissa do MSE, onde quanto maior a diferenca mais penalizado o

dado vai ser, porém voltando a unidade do erro para a unidade de medi¢ao do dado.
2.4.3 Erro médio absoluto - MAE

O MAE ¢ calculado através da Equacdo 4:

n N
MAE = >3 |yi - yi| (4)
i=1

sendo:
e 1 :numero de amostras;

e y : valor de teste;
L

° y.: valor da predicdo do modelo.

O MAE mede a diferenca entre o valor real e o valor predito, como estd em modulo, ndo
ha valores negativos. Esta métrica ndo ¢ afetada pelos outliers, ou seja, valores discrepantes

ndo ficam tdo aparentes quanto no MSE e RMSE.



2.4.4 Percentual do erro médio absoluto - MAPE

Calcula-se o MAPE pela Equacao 5:

n
|y L‘_;'\i|
MAPE = %iz —

& “max(ely )

sendo:
e 1 :numero de amostras;

e vy : valor de teste;
A

°* y.: valor da predi¢do do modelo;

e & :numero de controle para evitar divisdes por zero.

O MAPE calcula a porcentagem de erro em relagao aos valores reais.

)

28



29

3 MATERIAIS E METODOS

Neste capitulo serd abordado a descrigdo do problema, desde a escolha da cidade de

Cuiaba até os dados que serao utilizados nos modelos.
3.1 LOCAL DE ESTUDO

A cidade de Cuiaba ¢ a capital do estado do Mato Grosso, localizado na regido
centro-oeste do pais. Situada entre o Pantanal, a Amazonia e o Cerrado, ela serve como ponto

de encontro desses trés biomas brasileiros. De acordo com o censo agropecuario realizado em
2017, aproximadamente 1522,13 km’ sio usados para agropecudria (IBGE, 2017), levando

em conta que a area total da cidade ¢ de 4.327,22 km’ (IBGE, 2022) , aproximadamente 35%
de seu territorio ¢ usado para plantio e pastos. A Figura 8 mostra a localizagdo da cidade em

destaque no estado de Mato Grosso.

Figura 8 - Localizagdo de Cuiaba

//

L5

Fonte: Wikimedia (2018)

Devido a multiplas queimadas no Parque Nacional de Chapada dos Guimaraes, foi
realizado um estudo que detectou a concentracdo de até¢ 86,3 g /m3 (MPMT, 2019), com
média didria de 70,1 pg /m3. A recomendagdo da OMS (Organizagao Mundial da Saude) ¢

que a concentracao ndo supere 50 pg/ m’ (MPMT, 2019).

A Tabela 1 apresenta alguns dados econdmicos e populacionais sobre a capital:
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Tabela 1 - Dados da cidade de Cuiaba

Dados | Valores
Area territorial 4.327 220 km2 [2024]
Populacio estimada 691.875 pessoas [2025]
Densidade demografica 150,41 hab/km2 [2022]
Mortalidade infantil 11,69 dbitos por mil nascidos vivos [2023]
PIB per capita 47.700,88 R§ [2021]

Adaptado de: IBGE (2025)

Além da grande quantidade de queimadas que ocorrem na regido, outros fatores que
favorecem o aumento da concentragdo de material particulado no ar sdo a emissdo pelas
industrias locais, queima de lixo urbano e o transporte de material particulado de cidades
vizinhas.

Devido aos fatores acima que aumentam a polui¢do atmosférica, tomamos o estudo de
Seinfeld e Pandis (2016), demonstra que altas temperaturas atuam como aceleradores da

reacdo na qual gases como didéxido de enxofre (SO 2) e oxidos de nitrogénio (N Ox ) se

convertem em material particulado. Devido as altas temperaturas, a velocidade de vento
também ¢ baixa, o que faz com que o material particulado presente na cidade ndo se dissipe.
O resultado ¢ a alta taxa de inala¢ao desses componentes pelos habitantes da cidade.

De acordo com o exposto acima, Cuiaba ¢ um alvo promissor para o avango no

objetivo deste trabalho.
3.2 OBTENCAO E TRATAMENTO DOS DADOS

Os dados utilizados para a modelagem de todo o problema foram retirados de trés
bancos de dados:

-Sistema Integrado de Servigos Ambientes (SISAM);

-Instituto Nacional de Meteorologia (INMET);

-Sistemas de Informagdes Hospitalares do SUS (SIHSUS).

Seguindo uma das propostas de melhoria indicadas pelo Matheus Cerqueira (2023).
Houve a adi¢ao da base do INMET, que vai trazer mais varidveis de entrada relativas a

informagdes meteorologicas.



3.2.1 INMET

31

Ao acessar o site do INMET, ¢ necessario selecionar o “Produto”, no caso deseja-se a

base de dados “bruta”, entdo selecionamos “Tabela de Dados das Estagdes”. Em seguida

clicamos em ‘“Automadticas”, pois ¢ o modo como a estagdo meteorologica localizada em

Cuiaba funciona. A seguir, selecionamos a esta¢do “Cuiaba (A901)” da lista de esta¢des. Por

limitacao do site, deve-se fazer a exportagdo dos dados em periodos de 6 meses. Ao colocar o

30/06/2013, clicamos em “Gerar Tabela”. Os passos

primeiro periodo, 01/01/2013

anteriores podem ser vistos na Figura 9.

Produto

Tabela de Dados das
Estactes

Tipo Estagdo

Convencionais

Estado

Estagio

CUIARA (AS01) v

Data Inicio

B 01/01/2013 )

Data Fim

= 3D/06/2013 B

‘ Atencao! O Intervaio de ‘

datas nio deve exceder s
meses!

Figura 9 - Obtencao de dados INMET

Estacdo: CUIABA A901
*Dados disponiveis em tempo real (sem controle de qualidade).

Baixar C5V

Data de Referéncia: 01/01/2013 - 30/06/2013

Data

01/01/2013

01/01/2013

01/01/2013

01/01/2013

01/01/2013

01/01/2013

01/01/2013

Hora

uTC

0000

0100

0200

0300

0400

0500

0600

Temperatura (°C)

Inst.

26.1

247

245

244

24 4

242

Adaptado de: INMET (2025)

Max.

281

26.1

249

245

24.4

24.4

24,2

Min.

Inst.

Umidade (%)

Max.

78,0

89.0

91.0

92.0

92.0

91.0

92.0

Min.

64,0

78,0

Ap6s clicar em “Gerar Tabela”, somos direcionados a tela seguinte mostrada no lado

direito da Figura 9. Deve-se entdo clicar em “Baixar CSV”, em seguida o arquivo contendo

todos os dados de poluentes ¢ transferido para nosso computador.

Deve-se repetir os passos acima para periodos de seis meses até o fim do ano de 2018,

onde obtém-se o ultimo conjunto de dados que se necessita do INMET. Como resultado

tem-se 12 arquivos que irdo compor toda a base de dados do INMET.
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Apds a obtencao de todos os arquivos, o proximo passo € concatena-los em uma Unica

tabela para facilitar o uso para os modelos.

Quanto as colunas da base de dados do INMET, as de interesse para estudo estdo no

Quadro 1, todas as outras sdo descartadas nesse escopo:

Quadro 1 - Descri¢ao das variaveis do INMET

Variavel Tipo Descricao

Data Numérico Data da medicao
Temp. Ins. (C) Numeérico Temperatura em °C
Umi. Ins. (%) Numérico Umidade em %
Chuva (mm) Numeérico Precipitacdo em mm

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Como observado na Figura 9 acima, todas as medic¢des sdo realizadas 24 vezes ao dia,
uma medi¢cdo por hora. Entdo para se ter um melhor agrupamento dos dados, ¢ feita a
transformagdo de 24 medigdes por dia para apenas uma, realizando as seguintes alteracoes:
e A coluna “Temp. Ins. (C)" é convertida em duas colunas, “MinTemp” contendo a
temperatura minima e “MaxTemp” a temperatura maxima registrada no dia.

J4

e A coluna “Umi. Ins. (%)” € transformada para a média de todas as medic¢des do dia.

2

e Similar ao feito na coluna “Umi. Ins. (%)”, a coluna “Chuva (mm)” também ¢&
transformada em uma linha por dia contendo apenas a média de todos os valores

registrados.

Com as colunas “MinTemp” e “MaxTemp”, calculamos a nova coluna “AmpTemp”
que vai auxiliar na elaboracdo de um modelo com uma precisdo maior. Essa coluna ¢
calculada conforme a Equacao 6 mostrada a seguir:

AmpTemp = MaxTemp — MinTemp (6)

Ao final do tratamento dos dados do INMET, obtém-se a base com os dados

organizada como se vé na Figura 10:
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Figura 10 - Dados tratados do INMET

Data MinTemp MaxTemp AmpTemp MedUmi MedChu

0 2013-01-01 23.9 333 9.4 7591667 0.08333
1 2013-01-02 24.2 31.8 7.6 73.50000 0.00000
2 2013-01-03 24.5 33.9 9.4 7345833 0.20000
3 2013-01-04 24.2 307 6.5 75.83333 0.07500
4 2013-01-05 237 3.8 8.1 78.25000 0.05833
2186 2018-12-27 24.0 319 7.9 7412500 0.00000
2187 2018-12-28 23.0 29.1 6.1 81.00000 2.16667
2188 2018-12-29 23.3 287 54 8130435 032174
2189 2018-12-30 25.7 279 2.2 69.80000 0.00000
2190 2018-12-31 23.4 25.0 1.6 8837500 1.45833

2191 rows x 6 celumns

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Com esses dados organizados e prontos para uso, a etapa seguinte ¢ o download das

bases do SISAM.

3.2.2 SISAM

No momento do download, era possivel selecionar um periodo de datas de até um ano,
apos isso selecionava-se o estado e a cidade, e as varidveis meteorologicas e poluentes
atmosféricos. Em seguida, clicando no botdo “Gerar arquivo CSV” ¢ feito o download de
todos os dados selecionados para o computador.

Para o projeto, foi selecionado o periodo de 2013 até 2018, o que resultou em seis
arquivos CSV, um para cada ano. Com todos os arquivos ja baixados, ¢ necessario junta-los
em um unico arquivo, para facilitar o tratamento e utilizagdo dos dados. Isso foi feito
utilizando a biblioteca Pandas.

As estagdes meteorologicas fazem 4 medigdes por dia para todas as variaveis, entdo a
melhor maneira de lidar com essa quantidade de dados foi calcular a média diaria de todos
esses valores. A Figura 11 apresenta os dados antes do tratamento, onde possui 8.764 linhas, e
também apresenta valores nulos como pode ser visto nas colunas de precipitacao_mmdia,

co_ppb e focos_queimada, por exemplo.

A Figura 12 apresenta os dados depois do tratamento, onde foram agrupados por dia,
todos os valores didrios sao a média dos quatro valores mostrados na Figura 11. Os dados que

antes eram nulos, foram substituidos por zero. Assim, o primeiro conjunto de dados
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atmosféricos e de poluentes ficou com 2.191 linhas, que sdo todos os dias do periodo de seis
anos.
Inicialmente, tem-se na base um total de 17 colunas, destas usaremos apenas as 9

indicadas e descritas no Quadro 2.

Quadro 2 - Descrigdo das variaveis do SISAM

Variavel Tipo Descrigao
datahora Numérico Data da medicao
co_ppb Numeérico Concentracao de mondxido de

carbono em partes por bilhdao

03_ppb Numérico Concentracao de ozdnio em
partes por bilhao

pm25_ugm3 Numeérico Concentracao de material
particulado de 2,5 micrémetros
OouU Menos no ar em
microgramas por metro cuibico

s02_ugm3 Numérico Concentrac3do de didxido de
enxofre em microgramas por
metro cubico

temperatura_c Numeérico Temperatura em graus celsius

umidade_relativa_percentual Numérico Umidade relativa percentual

precipitacao_mmdia Numeérico Precipitacdo em mm por dia

focos_queimada Numeérico Quantidade de focos de
queimada

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 11 - Dados do SISAM antes do tratamento

a coppb no2 ppb o3 ppb m25_ugm3 so2 ugm3 recipitacao_mmdia temperatura ¢ umidade_relativa_percentual focos queimada mun_ geocod mun_nome munlat munlon mun uf nome vento direcao grau vento_velocidade ms
op _pp! ppb P g gm3  precipi P P q g g

NaN NaN NaN NaN NaN 300 % Nal

NaN NaN NaN NaM NaN NaN 238 8 NaN

NaN NaN NaN NaN NaN NaN 25, o Nah

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Figura 12 - Dados tratados do SISAM

data co ppb o3 ppb pm25 ugm3 so2 ugm3 peratura_c umidade_relativa_percentual precipitacao_ mmdia focos _queimada

0 2013-01-0t 135400 11.125 8.175 0.875 26.450 81.75 0.50 0.0

1 2013-01-02 155050 10.925 11.675 1.000 26.400 82,00 0.50 0.0

2 2013-01-03 137400 12.225 8.800 0.825 27.400 81.25 0.00 0.0

3 2013-01-04 128300 13.750 11.650 0.925 27,750 76.25 0.25 0.0

4 2013-01-05 128.250 10.850 7.800 1.075 26.625 84.75 2.25 0.0
2186 2018-12-27 78375 3.750 7.850 0.750 26.000 96.50 0.00 0.0
2187 2018-12-28 66450 4625 6.100 0.350 26.000 96.25 7.00 0.0
2188 2018-12-29 66275 4675 6.050 0.300 25,700 96.25 0.50 0.0
2189 2018-12-30  59.925 5.700 4750 0.300 25.575 95.50 1.00 0.0
2190 2018-12-31  63.225 3.375 6775 0475 25.050 96.50 0.25 0.0

2191 rows x 10 columns

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

3.2.3 SIHSUS

O conjunto de dados relativos as doencgas respiratorias foram obtidos pelo sistema de
transferéncia de arquivos presente no site do Datasus. Onde € necessario selecionar a fonte:
“Sistema de informacgdes hospitalares do SUS (SIHSUS)”, modalidade: “Dados”, tipo de
arquivo: “RD - AIH Reduzida”, o periodo: de 2013 até 2018, os meses do ano: janeiro a
dezembro. A Unidade Federativa escolhida ¢ a de MT (Mato Grosso), onde se encontra a

cidade de Cuiaba, conforme mostrado na Figura 13.

Figura 13 - Interface DATASUS

Download de arquivos

Fonte

FULC - FIUYIdiiid Ue GUIILUIE Ud CSYUISIUSSUITIUSE

PO - Painel de Oncologia — desde 2013

RESP - Notificagdes de casos suspeitos de SCZ — desde 2015 (]

SIASUS - Sistema de Informagdes Ambulatoriais do SUS

SIHSUS - Sistema de Informagdes Hospitalares do SUS *
Modalidade Tipo de Arguivo

Arquivos auxiliares para tabulacao - ER - AlH Rejeitadas com codigo de erro =

RD - A Reduzida

Documentagao RJ - AlH Rejeitadas

- SP - Servigos Profissionais -

Ano

2015 oy

2014 [ ]

2013

2012 -
UF

MG
MS
PA
PR

Fonte: DATASUS (2024)
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Apos clicar no botdo enviar, ¢ mostrada uma nova lista com os arquivos que podem
ser baixados, onde foram retornados 72 arquivos, relativos a todos os meses do periodo de
seis anos do projeto. Na Figura 14 aparecem os quatro primeiros arquivos, bem como 0s

quatro ultimos.

Figura 14 - Arquivos disponiveis para download DATASUS

7 Fonte Modalidade Tipo de Arquivo
0 SIHSUS Dados RDMT1301.dbc
1 SIHSUS Dados RDMT1302.dbc
2 SIHSUS Dados RDMT1303.dbc

SIHSUS Dados RDMT1304.dbc
68 SIHSUS Dados RDMT1809.dbe
69 SIHSUS Dados RDMT1810.dbc
70 SIHSUS Dados RDMT1811.dbe
71 SIHSUS Dados RDMT1812.dbc

Download

Fonte: DATASUS (2024)

Ao clicar no botdo “Download” no canto esquerdo da pagina, os 72 arquivos sdo
transferidos para o computador, porém, eles estdo no formato dbc, o que impossibilita sua
utilizag¢do direta utilizando a biblioteca Pandas. Para solucionar isso, ¢ utilizado o software
TABWIN fornecido pelo proprio Datasus. Nele, os arquivos dbc sdo expandidos para outro
formato proprio, o dbf. Apds isso, realiza-se a ultima conversao, de dbf para csv, um formato
que ¢ compativel com a ferramenta Pandas. Ambos processos podem ser observados nas
Figura 15 e 16.

Agora, com a base de dados do Datasus em csv, ¢ possivel realizar a filtragem dos
dados de interesse, sendo estes as colunas “UF_ZI”, onde se registra o municipio de origem
do paciente, “DT INTER”, relativa a data de internagdo do paciente e a coluna
“DIAG_PRINC”, que contém o codigo do diagndstico.

A coluna de municipio foi filtrada pelo cddigo da cidade de Cuiab4a fornecido pelo
IBGE, sendo esse ‘510340°. A fim de selecionar somente as doencas respiratorias, foi
necessario consultar o indice Classificagdo Internacional de Doencas (CID-10), onde

observa-se que a segdo “J” contém todos os codigos de doencas respiratorias conforme
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mostrado na Figura 17. Apds isso, fez-se a selecdo apenas das internagdes que comecam pela

letra J da base do Datasus.

Figura 15 - Compressao dos arquivos para .dbc

24 TabWin - V 1.5 - DAT - | >
Arquive Editar Operagdes Estatisticas CQuadro  Grafico  Ajuda
LEBRNBRERSE Qe ERTHE ]
Comprime e Expande DBFs x
Arguivos expandidos Arguivos comprimidos
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Figura 16 - Conversao dos arquivos para csv
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Figura 17 - Lista de doengas CID-10

Doencas do aparelho respiratério

Faringite aguda e amigdalite aguda

Laringite e traqueite agudas

Qutras infecgbes agudas das vias aéreas superiores
Influenza [gripe]

Pneumonia

Bronquite aguda e bronguiolite aguda

Sinusite cronica

Qutras doencas do nariz e dos seios paranasais
Doengas cranicas das amigdalas e das adendides
Qutras doencgas do trato respiratorio superior
Bronquite, enfisema e outras doengas pulmonares obstrutivas crénicas
Asma

Bronguiectasia

Pneumoconiose

Qutras doencas do aparelho respiratério

Fonte: DATASUS (2024)
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A base do Datasus de janeiro de 2013 apresenta algumas internacgdes relativas ao final

do ano de 2012, essas entradas foram removidas da base de dados depois da filtragem. A

ultima etapa a ser feita com esses dados ¢ somar todas as internagdes que ocorreram nho

mesmo dia. O resultado final da filtragem pode ser visto na Figura 18.

©

o

IS

2186

2187

2188

2189

2190

A Figura 19 apresenta a tabela com todas as variaveis de entrada disponiveis.

data
2013-
01-01
2013-
01-02
2013-
01-03
2013-
01-04
2013-
01-05

2018-
12-27
2018-
12-28
2018-
12-29
2018-
12-30
2018-
12-31

<o_ppb

135400

155.050

137.400

128300

128.250

78375

66.450

66.275
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63.225

2191 rows x 15 columns

o3 ppb pm25_ugm3 so2 ugm3 temperaturac umidade relativa_percentual precipitacac.mmdia focos queimada
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Figura 18 - Dados do Datasus antes e depois de tratados
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Figura 19 - Tabela com as varidveis

26450 81.75 050 00 239
26.400 82.00 0.50 00 242
27.400 81.25 000 00 245
27.750 76.25 025 00 242
26.625 84.75 225 00 237
26.000 96.50 0.00 00 240
26,000 96.25 7.00 00 230
25.700 96.25 0.50 0.0 233
25,575 95.50 1.00 00 257
25.050 96.50 025 00 234

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Por fim, obtém-se uma base com as variaveis sendo descritas no Quadro 3, com um

total de 2.191 linhas e 15 colunas, totalizando 32.865 dados.

Quadro 3 - Resumo de todas as variaveis do trabalho
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Variavel Tipo Minimo Maximo Unidade

data Numérico | 01/01/2013 | 31/12/2018 | dias

co_ppb Numeérico 42,05 1394,92 ppb

03_ppb Numeérico 1,27 52,87 ppb

pm25_ugm3 Numérico | 0,60 185,45 ug/m3

so2_ugm3 Numérico | 0,22 9,12 ug/m’

temperatura_c Numeérico 12,72 32,70 °C

umidade_relativa | Numérico 32,50 98,50 %

_percentual

precipitacao_mm [ Numérico 0,00 18,75 mm/dia

dia

focos_queimada | Numeérico 0,00 6,25 quantidade de focos de queimada
MinTemp Numérico 8,70 35,4 °C

MaxTemp Numeérico 14,50 40,40 °C

AmpTemp Numeérico 0,00 19,20 °C

MedUmi Numérico 19,96 92,21 %

MedChu Numérico 0,00 4,07 mm/dia

respiratory Numeérico 0,00 28,00 quantidade de internados por dia

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

E interessante salientar que nem todas as interna¢des do tipo J no CID-10 tem

necessariamente relagdo com polui¢cdo atmosférica.

3.3 MODELAGEM DO PROBLEMA

A modelagem do problema se inicia apds todos os dados terem sido tratados. A

biblioteca scikit-learn dispoe de fungdes que fazem a divisdo dos dados para treinamento e
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teste automaticamente, sendo 80% para treino e 20% para teste. O modelo de XGBoost ¢ uma
excegdo, ja que em sua hiperparametrizagdo vamos ter uma relacdo de divisdo treino ¢ teste
diferente. Para garantir que os dados de todos os anos sejam separados igualmente, faz-se a
estratifica¢do por ano, utilizando o parametro stratify.

Na Figura 20, analisa-se a porcentagem de dados que serdo utilizados de cada ano da
base de dados:

Figura 20 - Estratificagcdo dos dados por ano

Overall % Stratified % Random % Strat. Error % Rand. Error %

Year

2013 16.66 16.63 16.63 -0.18 -0.18
2014 16.66 16.63 18.45 -0.18 10.76
2015 16.66 16.63 15.72 -0.18 -5.65
2016 16.70 16.86 1617 091 -3.18
2017 16.66 16.63 15.49 -0.18 -7.02
2018 16.66 16.63 17.54 -0.18 5.29

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Pode-se observar que os valores na coluna “Stratified %’ sdo muito mais préoximos do
que os contidos na coluna “Random %", esta ultima sendo a porcentagem de cada ano que
seria utilizada se os dados nao fossem estratificados.

A Tabela 2 indica a correlagdo entre as variaveis de entrada ¢ a varidvel de saida.
Mesmo que nenhuma delas apresente forte correlacdo, isso nao significa que ela € irrelevante

para o modelo, apenas que ela ndo estd variando linearmente com a variavel de saida.

Tabela 2 - Correlagao das variaveis de entrada com a variavel de saida

‘ variaveis de entrada ‘ Correlacéo ‘
502_ugma3 0.112684
03_ppb 0.07583
co_ppb 0.037394
AmpTemp 0.02445
MaxTemp 0.006039
MedUmi 0002364
focos_queimada -0.009951
MinTemp -0.020526
temperatura_c -0.028572
pm25_ugm3 -0.029726
precipitacao_mmdia -0.064309
MedChu -0.072379
umidade_relativa_percentual -0.171462

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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As variaveis de entrada utilizadas para cada modelo variam desde 3 até 13. Como sera
explicado abaixo a partir do item 3.3.1, cada modelos fara a sele¢do das variaveis que forem
mais relevantes de acordo com os parametros otimizados retornados pelo GridSearch. A
variavel de saida serd o numero de pacientes internados no dia.

Abaixo, serd mostrado a construcao de pipelines para execu¢ao mais automatica e
organizada dos modelos, bem como o GridSearch, que nada mais ¢ do que a

hiperparametriza¢do dos modelos.

3.3.1 Modelo de Regressao Linear
O primeiro modelo a ser utilizado ¢ o de regressao linear, por ser um dos mais simples
porém a hiperparametrizacdo ¢ a mais complexa. A Figura 21 mostra o como o pipeline fica

apos sua construgdo:

Figura 21 - Pipeline do modelo de regressao linear

Pipeline
» MinMaxScaler

R s .I .................................. 2
» PolynomialFeatures

I
SelectKBest
................................ T
LinearRegression

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Para esse modelo, o pipeline foi construido com os seguintes parametros:
® MinMaxScaler: normaliza os dados no intervalo de 0 ¢ 1;
® PolynomialFeatures: permite a criagdo de novas varidveis para que sejam capturadas
relacdes nao-lineares ou relagcdes mais complexas entre as variaveis.
e SelectKBest: recebe todas as variaveis lineares e ndo-lineares e seleciona as que tem
melhor relacdo com a variavel de saida;

e Por fim, LinearRegression: ¢ o estimador de regressao linear.

Apds a aplicagdo do pipeline, inicia-se o conjunto de parametros a serem explorados
pelo GridSearch. Sao trés conjuntos de parametros a serem testados, sendo eles:

1. grid linear: o mais simples, com as seguintes atribuicdes:
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a. poly degree = [1,2 ] : determina que o nimero de variaveis polinomiais seja 1
ou2;

b. feature selection = [3, 5, 7] : define o nimero de variaveis de entrada seja 3, 5
ou 7;

c. regression = LinearRegression : define que o modelo utilizado seja de

regressao linear

2. grid_ridge: utiliza os mesmos parametros a e b acima, adicionalmente:
a. altera o modelo de regression para Ridge, que aplica penalidades maiores aos
coeficientes mais distantes do alvo;
b. necessita do parametro alpha = [0.1, 1, 10] : utilizado pelo modelo Ridge para

for¢ar normalizagao dos coeficientes;
3. grid _lasso: faz o mesmo que o grid_ridge, apenas alterando o modelo para Lasso

Apos a defini¢do de todos os trés parametros, executamos a funcao GridSearchCV, onde
ela encontra que os melhores parametros a serem utilizados sao:
® feature selection : 7 ;
® poly degree:?2;
® regression: LinearRegression.

Finalmente, com esses parametros, a predi¢do das variaveis de saida ¢ executada.
3.3.2 Modelo de Arvore de Decisdo

A arvore de decisao foi utilizada por ser mais robusta que a regressao linear. O pipeline

utilizado se encontra na Figura 22.

Figura 22 - Pipeline do modelo da arvore de decisao

Pipeline

» MinMaxScaler
; i
SelectKBest
7
DecisionTreeRegressor

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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Para esse modelo, o pipeline foi construido com os seguintes parametros:
® MinMaxScaler: normaliza os dados no intervalo de O e 1;
e SelectKBest: recebe todas as variaveis lineares e ndo-lineares e seleciona as que tem
melhor relagdo com a variavel de saida;

e Por fim, DecisionTreeRegressor: € o estimador da arvore de decisdo.

Apbés a aplicagao do pipeline, inicia-se o conjunto de parametros a serem explorados
pelo GridSearch. Sao trés conjuntos de parametros a serem testados, sendo eles:
1. feature selection = [5, 10, 13] : define que o numero de varidveis de entrada seja 5,
10 ou 13;
2. max_depth = [None, 10, 20, 30] : define o nimero maximo de niveis que a arvore
pode ter;
3. min_samples split = [2, 5, 10] : controla o nimero minimo que cada amostra precisa
ter para se dividir;
4. min_samples leaf = [1, 2, 4] : define o nimero minimo de amostras que o n6 precisa

ter apds a divisao.

Ap0s a defini¢do de todos os quatro parametros, executamos a fungdo GridSearchCV,
onde ela encontra os melhores pardmetros a serem utilizados, sendo eles:
® feature selection : 5 ;
o max_depth: 10 ;
o min_samples _split : 10;

o min_samples leaf : 4.

Finalmente, com esses parametros, a predigdo das variaveis de saida ¢ executada.

3.3.3 Modelo de Floresta Aleatoria

A floresta aleatdria apresenta melhorias comparadas ao modelo anterior de arvore de

decisdo, e mecanismos que evitam o overfitting.

De modo similar ao anterior, o pipeline é apresentado na Figura 23.



Figura 23 - Pipeline do modelo da floresta aleatdria

E - Pipeline '
= MinMaxScaler
|
» SelectkKBest
Iw : 'I
RandomForestRegressor

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)
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A unica diferenca entre o modelo de Floresta Aleatoria e Arvore de Decisio é o

estimador, que nesse caso usa-se 0 RandomForestRegressor.

Ap0s a aplicagdo do pipeline, inicia-se o conjunto de parametros a serem explorados

pelo GridSearch. Sao seis conjuntos de parametros a serem testados, sendo eles:

1. feature selection = [5, 10, 13] : define que o niumero de variaveis de entrada seja 5,

10 ou 13;

2. max_depth = [None, 10, 20, 30] : define o nimero maximo de niveis que a arvore

pode ter;

3. min_samples split = [2, 5, 10] : controla o nimero minimo que cada amostra precisa

ter para se dividir;

4. min_samples leaf = [1, 2, 4] : define o0 nimero minimo de amostras que o nd precisa

ter apos a divisdo.

5. n_estimators = [100, 200, 300] : define o nimero de arvores na floresta inteira;

6. max_features = [5, 7, 10] : nimero maximo de variaveis para encontrar a melhor

divisao de nos.

Apoés a definicdo de todos os seis parametros, executamos a funcdo GridSearchCV,

onde ela encontra os melhores pardmetros a serem utilizados, sendo eles:
® feature selection : 7 ;
o max_depth: 10 ;
e min_samples _split : 10;
e min_samples leaf : 4;
e 1 _estimators: 300 ;

® max_features: 5.

Finalmente, com esses parametros, a predi¢do das variaveis de saida ¢ executada.
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3.3.4 Modelo XGBRegressor

O XGBoost foi usado com o intuito de obter uma melhor predi¢cao devido a forma mais

completa com que o modelo trabalha.

O pipeline para o modelo se encontra na Figura 24.

Figura 24 - Pipeline do modelo XGBRegressor

e Pipeline

"

MinMaxScaler
7 1
~ SelectKBest
. | .
-XGEREEPESSDFE

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Apo6s a aplicagdo do pipeline, inicia-se o conjunto de parametros a serem explorados

pelo GridSearch. Sao seis conjuntos de parametros a serem testados, sendo eles:

1.

feature_selection = [3, 5, 7] : define que o nimero de variaveis de entrada seja 3, 5 ou

75

n_estimators = [100, 200, 300] : define o nimero de arvores que o modelo vai
construir sequencialmente;

max_depth = [3, 5, 7] : define o nimero méaximo de niveis que a arvore pode ter;
learning rate = [0.01, 0.1, 0.2] : ¢ a taxa de aprendizado, nada mais ¢ do que o peso
que cada arvore tera ao ser adicionada ao modelo. Para valores menores, o
aprendizado ¢ mais lento e cauteloso, para maiores, ¢ mais rapido porém com mais
chance de ocorrer overfitting;

subsample = [0.8, 0.9, 1.0] : controla a fracdo do conjunto de treino que sera utilizada
no modelo;

colsample bytree = [0.8, 0.9, 1.0] : controla a fracdo de colunas (variaveis de entrada)

que serao utilizadas na construgao de cada arvore.



46

Apods a defini¢do de todos os seis pardmetros, executamos a funcdo GridSearchCV,

onde ela encontra os melhores pardmetros a serem utilizados, sendo eles:

® feature selection : 7 ;

® n_estimators : 200 ;

® max depth:5;

® Jearning rate: 0.01 ;

e subsample: 0.8 ;

® colsample bytree: 1.0 .

Finalmente, com esses parametros, a predi¢do das variaveis de saida € executada.
3.3.5 Modelo Support Vector Regression

O SVR foi utilizado como método alternativo ja que ¢ um modelo que ndo busca
minimizar o erro, diferentemente dos modelos anteriores.

O pipeline para constru¢do do modelo € visto na Figura 20.

Figura 25 - Pipeline do modelo de SVR
Papeline
StandardScaler

I
SelectKBest

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Apo6s a aplicagdo do pipeline, inicia-se o conjunto de parametros a serem explorados
pelo GridSearch. Sao seis conjuntos de parametros a serem testados, sendo eles:
1. feature selection = [3, 5, 7] : define que o numero de varidveis de entrada seja 3, 5 ou
7,
2. C=/0.1, 1, 10, 100] : controla quanto peso do erro dentro do modelo, quanto menor,
a margem de erro ¢ maior, 0 que evita o overfitting mas pode trazer um modelo
impreciso, € ao contrario, quanto maior o C, também ¢ maior a chance de overfitting;
3. epsilon = [0.01, 0.1, 0.5, 1] : define a margem de tolerancia ao erro, ou seja, define o

hiperplano para que os pontos fora deste sejam penalizados de acordo com o C;
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4. kernel = [linear, rbf, poly] : linear tenta encontrar um hiperplano, ja o rbf (Radial
Basis Function) ¢ usado para relagdes ndo-lineares, por fim, o poly usa uma funcao
polinomial para transformar os dados;

5. gamma = [scale, auto] : scale utiliza o numero de varidveis e sua variancia para
definir a influéncia de um Unico ponto ao modelo, ja auto utiliza apenas o numero de

variaveis para o calculo.

Apos a definicao de todos os cinco parametros, executamos a funcao GridSearchCV,

onde ela encontra os melhores parametros a serem utilizados, sendo eles:

® feature selection : 7 ;
o (:1;

e e¢psilon: 0.1,

® fernel : rbf;

® gamma : scale .

Finalmente, com esses parametros, a predi¢ao das variaveis de saida ¢ executada.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo serdo analisados os resultados obtidos por cada um dos modelos, bem como
comparar os erros e verificar qual deles obteve o melhor desempenho. Para cada modelo
teremos um grafico de dispersdo que mostra os valores reais x valores previstos. Também

existe a linha de tendéncia que ajuda a identificar a performance do modelo.

4.1 REGRESSAO LINEAR

Conforme se observa na Tabela 3, apesar do modelo de regressdo linear ser o mais
simples, ele teve um bom desempenho, com RMSE de aproximadamente 4 internagdes, isso
quer dizer que, em média, para cada ponto de valor real escolhido no grafico, o modelo erraria
em 5 internados para mais ou para menos naquele ponto.

Na Figura 26 pode-se ver o grafico que relaciona os valores reais das internagdes com

os valores previstos pelo modelo.

Figura 26 - Diagrama de dispersdo de regressao linear
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tabela 3 - Métricas do modelo de Regressao Linear

EMSE MAE  MAPE
3.8979 3.0819 3.37E+14

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)



4.2 ARVORE DE DECISAO
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Diferente do modelo de regressao linear, a arvore de decisdo teve um desempenho pior

do que era imaginado, visto que deveria ser um modelo com capacidade superior ao de

regressao linear devido a sua capacidade de correlacionar variaveis ndo lineares.

O RMSE obtido, como se vé na Tabela 4, foi de aproximadamente 4 internagdes.

Figura 27 - Diagrama de dispersao de arvore de decisao
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tabela 4 - Métricas do modelo Arvore de Decisdo

RMSE MAE  MAPE
39959 3.1884 1.36E+14

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.3 FLORESTA ALEATORIA

O modelo de floresta aleatoria trouxe um resultado melhor se comparado com os dois

modelos anteriores. Na Tabela 5 se observa que seu RMSE foi de aproximadamente 4

internagoes.

Figura 28 - Diagrama de dispersao de floresta aleatoria
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Tabela 5 - Métricas do modelo Floresta Aleatdria

RMSE MAE  MAPE
37346 29713 1.93E+14

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.4 XGBREGRESSOR

O modelo XGB teve um desempenho ainda melhor se comparado com os modelos que
vieram antes, porém, essa melhora se deu apenas na casa dos décimos, ¢ devido a
aproximacao, nao pode-se ver uma melhora tao alta. De acordo com a Tabela 6, o modelo

obteve uma média de aproximadamente 4 internacdes para mais ou menos.

Figura 29 - Diagrama de dispersdo de XGBRegressor
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tabela 6 - Métricas do modelo XGB

RMSE MAE  MAPE
36004 29246 1.89E+14

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.5 SUPPORT VECTOR REGRESSION

Como ¢ visto na Tabela 7, o modelo SVR também obteve um desempenho bom de

acordo com o RMSE, tendo este sido de 4 internagdes para mais ou menos.



Figura 30 - Diagrama de dispersao de SVR
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Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Tabela 7 - Métricas do modelo SVR

RMSE MAE  MAPE
3.7547 29581 2.79E+14

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

4.6 COMPARACAO COM O TRABALHO ANTERIOR

A Tabela 8 mostra os resultados deste trabalho para todos os modelos.

Tabela & - Métricas de todos os modelos

Modelo RMSE MAE MAPE
Regressdo Linear 38979 3.0819 337E+14
Arvore de Decisiio 3.9959 3.1984 1.36E+14
Floresta Aleatéria 37346 29713 193E+14

XGEBRegressor 36904 29246 1.89E+14
SVR 3.7547 29581 279E+14

Fonte: Elaborado pelo autor (2025)

Ja a Tabela 9, mostra os resultados obtidos pelo Cerqueira (2023).



Tabela 9 - Métricas de todos os modelos do Cerqueira (2023)

Modelo RMSE MAE MAPE
Regresséo Linear 149227 30487 431E+14
Arvore de Decis@io 53442 41552 262E+14
Floresta Aleatoria 3.2392 3.0881 2.85E+14

LSTM 3.2392 2.7203 1.50E+15

Fonte: Cerqueira (2023)

Pode-se observar a nitida melhora de desempenho que a hiperparametrizagdo
promoveu no modelo de regressdo linear. Para 0 RMSE, tivemos uma melhora de 11

internagdes por dia, o indice MAE nao sofreu uma melhora tao significativa.
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O modelo de arvore de decisdo teve uma melhora de 2 internagdes no RMSE e 1 ponto

a menos no MAE. A floresta aleatdria foi o modelo que teve a menor das melhoras.

Os modelos SVR e XGBoost tiveram um bom desempenho, porém ficaram com
métricas piores que os modelos de floresta aleatéria e LSTM do Cerqueira (2023).

E possivel que sejam comparados diretamente os resultados, j4 que o trabalho do

Cerqueira (2023) foi realizado utilizando dados do mesmo periodo (2013 - 2018) e mesma

localizagao (Cuiaba - MT)
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5 CONCLUSAO

O principal objetivo dessa pesquisa foi comparar e melhorar alguns métodos de
aprendizado de maquina aplicados no trabalho de Cerqueira (2023). E com isso, verificar qual
modelo obteve o resultado mais proximo da realidade.

Para base desta pesquisa foi utilizado o trabalho de graduagdo “Machine Learning para
estimar o numero de internagdes por doencas respiratérias em Cuiaba-MT” de Matheus
Cerqueira de Jesus (2023). Este TCC deixou como proposta: o aumento da base de dados, o
qual foi realizado ao acrescentar os dados do INMET as variaveis de entrada, o
hyperparameter boost, que foi feito adicionando parameters grid aos modelos e testando
diversas combinagdes e utilizar outros modelos de aprendizado de maquina, como XGBoost e
SVR.

A realizacdo da andlise dos modelos pela métrica MAPE nao funciona, ja que temos
muitos dias que ndo ocorrem internagdes, ou seja, acontece uma divisdo por zero (0) no
calculo do mape, o que faz com que ele ndo seja utilizavel nesse ambito.

Utilizando como métrica o0 MAE, os modelos que tiveram melhor desempenho foram
0o XGB ¢ o SVR, tendo uma diferenca irrelevante entre os valores. Os modelos de floresta
aleatoria e arvore de decisdo tiveram resultados bons também. Porém, a arvore de decisao
obteve de longe os piores niimeros, sendo este o pior modelo para esse trabalho.

Tomando como principal métrica o RMSE, o modelo XGB aparece novamente como
um dos melhores, seguido pela floresta aleatéria. A arvore de decisdo se mostra novamente
como um dos piores com essa métrica.

Assim, o modelo que teve o melhor resultado e conseguiu encontrar a melhor relagao
ndo-linear entre as varidveis de entrada e variaveis de saida foi o XGBRegressor.

Entdo, com os resultados observados e levando em consideragdo o problema que foi
trabalhado, essa pesquisa conseguiu desempenhar bem utilizando diversos modelos. E
cumprindo o proposto no objetivo, gerar dados para que a cidade de Cuiaba possa lidar

melhor com os dias de altas temperaturas e alta taxa de poluicao atmosférica.

5.1 PROPOSTAS DE MELHORAMENTO PARA TRABALHOS FUTUROS
e Utilizar outras variaveis de entrada para os modelos;

e Aplicar outros parametros na busca pela hiperparametrizacao;
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Ao invés da média de precipitacdo, somar todos os valores de precipitagdes
para cada dia;
Desenvolver outro método de tratamento de dados que lide melhor com dados

faltantes.
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