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RESUMO

O presente estudo teve por objetivo verificar a associacdo entre a exposi¢cao aos poluentes do
ar ¢ o numero de internacdes hospitalares por asma e pneumonia. Para a verificacao foi
proposto desenvolver e validar modelos fuzzy (Mamdani) e neuro-fuzzy (Sugeno) e comparar
qual dos modelos apresenta uma melhor eficacia para a predigdo de internagdes. A
metodologia utilizada foi dividida em trés modulos: limpeza e elaboracdo de dados,
elaboragdo do modelo fuzzy (Mamdani) e elabora¢do do modelo neuro-fuzzy (Sugeno). Foram
coletados dados reais de internacdes do DATASUS, os quais foram utilizados como saida do
modelo. Os dados de entradas foram os poluentes do ar material particulado (MP ), dioxido
de enxofre (SO,), ozénio (Os3) e a temperatura aparente (Tap). As saidas geradas pelos
modelos foram comparadas e correlacionadas com os dados reais de internagdes através do
Coeficiente de Correlacdo de Pearson. Para o estudo o nivel de significancia estatistico
adotado foi a = 5%. A acuracia dos modelos foi realizada utilizando a Curva ROC. Neste
estudo foi possivel desenvolver ¢ validar os modelos. O modelo neuro-fuzzy apresentou

melhor correlagdo do que o modelo fuzzy; porém a acuracia foi melhor para o modelo fuzzy.

Palavras-Chave: Polui¢ao atmosférica. Logica fuzzy. Neuro-fuzzy. Doengas respiratorias.
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pollution. 2013. 112f. Thesis (Doctorate in Mechanical Engineering)-Faculdade de
Engenharia do Campus de Guaratinguetd, Universidade Estadual Paulista, Guaratingueta,

2013.

ABSTRACT

This study aimed at investigating the association between exposure to air pollutants and the
number of hospital admissions for asthma and pneumonia. For such verification it was
proposed to develop and validate the Mamdani fuzzy and neuro-fuzzy (Sugeno) models and
compare which of the two provides better efficacy in predicting hospitalization. The
methodology was divided into three modules: data cleaning and preparation, elaboration of
the fuzzy model (Mamdani) and elaboration of the neuro-fuzzy model (Sugeno). Data were
collected from DATASUS actual admissions, which were used as the models output. The
input data were air pollutants particulate matter (PM,), sulfur dioxide (SO,), ozone (O3) and
the apparent temperature (Tap). The outputs generated by the models were compared and
correlated with the actual data of admissions through the Pearson Correlation Coefficient. In
this study the level of statistical significance adopted was a = 5%. The accuracy of the models
was performed using the ROC curve. In this study it was possible to develop and validate the
models. The neuro-fuzzy model showed better correlation than the fuzzy model, but the

accuracy was better for the fuzzy model.

Key-words: Atmospheric pollution. Fuzzy logic. Neuro-fuzzy. Respiratory diseases.
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1 INTRODUCAO

A Inteligéncia Artificial Médica (IAM), também chamada Inteligéncia Artificial em
Medicina, preocupa-se com o desenvolvimento de programas de inteligéncia cada vez mais
avancgados para auxiliar os profissionais da area. Nos tltimos anos, com o advento de novos
recursos computacionais, sao crescentes as areas de aplicacdes destes programas como, por
exemplo, o auxilio a diagndsticos médicos, reconhecimento e analise de imagens, modelos
preditivos, entre outros mais.

Estudos envolvendo polui¢dao e doengas do sistema respiratdrio t€ém grande expressao na
literatura nacional e internacional.

Visando predizer a interagdo entre poluentes, varidveis climdticas e numero de
internagdes por doengas respiratorias, pode-se utilizar a modelagem computacional. Um dos
métodos € conhecido como Sistemas Especialistas Inteligentes, que sdo capazes de solucionar
problemas a partir de uma base de dados. Um exemplo desses sistemas ¢ a associagcdo da
logica fuzzy e redes neurais artificiais. Dai o interesse da presente tese pela logica fuzzy e
neuro-fuzzy aplicadas para modelar internag¢des hospitalares por pneumonia ¢ asma.

Com o estado atual do desenvolvimento urbano ¢ o recrudescimento das doencas
respiratorias, redundando no aumento significativo das internacdes baseadas em problemas
respiratorios, faz-se necessario a apresentagdo de modelo capaz de analisar de forma eficiente
a relacdo poluicdo atmosférica, variagdo climdtica e o nimero de internagdes, de modo a
identificar a problematica e propiciar uma melhora no seu quadro de decisoes.

As doencas do sistema respiratorio sdo responsaveis por grande morbidade e
mortalidade e consequentemente gera um grande custo a saude publica. A verificagdo da
associa¢do entre internagdo hospitalar por pneumonia e asma; € a concentracdo de certos
poluentes pode ser uma ferramenta til na definicdo de agdes preventivas e politicas publicas,
visando o controle € monitoramento de emissdes atmosféricas.

Ainda de acordo com Motta e Mendes (1995), politicas sobre a prevengao da poluigdao
atmosférica deveriam ter prioridade, dado que estariam antevendo uma relacdo entre a
polui¢do e a incidéncia da morbidade e mortalidade na populacao, auxiliando também, no que
dia a respeito de tomada de decisdes quanto ao grau de risco que a populacao sofre, tais como:
gasto com tratamentos médicos e internagdes hospitalares, perda de dias de trabalho, redugao

da produtividade, morte prematura, entre outros.
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Na literatura internacional sdo encontrados diferentes estudos, ainda que em nimero
pequeno, aplicando sistema neuro-fuzzy na previsdo de poluentes, como s3o descritos em
Yildirin e Bayramoglu (2006) que realizaram estudo de um modelo neuro-fuzzy para previsao
de niveis diarios de polui¢do na cidade de Zonguldak-Turquia. Noori et al. (2010) realizaram
uma analise para previsao da concentracdo de monoxido de carbono (CO) utilizando redes
neurais artificiais € modelos ANFIS em Teera-Irad. Jain e Khare (2010) realizaram um estudo
com modelo neuro-fuzzy para previsao da concentragdo de CO em um cruzamento de estradas
em Delhi- {ndia. Ashish e Rashmi (2011) também utilizaram o ANFIS para a previsdo da
polui¢do didria do ar na cidade de Delhi- India. Lei e Wan (2012) aplicaram técnicas de
aprendizagem ANFIS para a previsdo do indice de poluicao do ar em Macau-China; e Savic
(2013) utilizou modelo ANFIS para a previsao da concentragdo de didoxido de enxofre (SO,)
em area urbana de Bor- Sérvia.

O restrito numero de estudos com informacdes no que se referem a relagao polui¢ao
atmosférico (AMANCIO, 2012; NASCIMENTO, 2006) ¢ algumas doengas respiratorias
(pneumonia e asma), ndo utilizando a teoria da l6gica fuzzy e sistemas hibridos, na cidade de
Sao José¢ dos Campos, Vale do Paraiba-SP, instigaram a verificacdo dessa relacdo. A
investigacao pode ser promissora e buscard analisar os modelos propostos com base em dados
reais coletados da cidade, escolhida como paradigma devido a seu tamanho e densidade

demografica proporcionais ao crescimento das ultimas décadas.

1.1 Objetivos

Essa tese tem por objetivo verificar a associagdo entre a exposicdo aos poluentes
atmosféricos, varidveis climaticas e o nimero de internacdes hospitalares por pneumonia e
asma.

Deste modo, pretende-se desenvolver ¢ validar um modelo de sistema de inferéncia
fuzzy Mamdani para a predigdo do nimero de internagdes hospitalares por pneumonia e asma
segundo exposicao aos poluentes atmosféricos e variaveis climaticas.

O proximo passo ¢ utilizar o sistema neuro-fuzzy ANFIS para obter um sistema de
inferéncia fuzzy do tipo Sugeno para predicdo do niimero de internagdes hospitalares por
pneumonia e asma. Em seguida este modelo sera validado e comparado com o sistema de

inferéncia fuzzy desenvolvido anteriormente.
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1.2 Estrutura da tese

Para alcangar os objetivos desse trabalho, foi realizada a estrutura em nove capitulos. O
primeiro capitulo contém a introdug@o sobre o tema, a motivagao e os objetivos do trabalho.

O segundo capitulo contém as definigdes e a base tedrica sobre a Inteligéncia Artificial
(IA) e Computacional (IC). Sendo também realizada uma breve revisao sobre a logica fuzzy,
rede neural artificial e sistemas neuro-fuzzy.

Em seguida, o terceiro capitulo descreve a arquitetura do sistema neuro-fuzzy ANFIS.

O quarto capitulo trata sobre o assunto polui¢do atmosférica, descrevendo sobre os
poluentes utilizados no estudo, sendo eles o material particulado, o 0zénio e o didoxido de
enxofre.

O quinto capitulo aborda sobre doengas de afetam o sistema respiratorio relacionadas
com a polui¢cdo atmosférica.

O sexto capitulo refere-se as variaveis climaticas: umidade relativa do ar e temperatura
do ar; bem como a temperatura aparente.

O sétimo capitulo contém o método para desenvolver os modelos fuzzy do tipo
Mamdani e neuro-fuzzy ANFIS.

No oitavo capitulo sdo apresentados os resultados e a discussdo do trabalho.

Por fim, no nono capitulo apresenta-se a conclusio do trabalho.
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2 INTELIGENCIA ARTIFICIAL E COMPUTACIONAL

Segundo Fernandes (1997) a Inteligéncia Artificial — IA ¢ uma das ciéncias mais

recentes, com inicio nos meados da década de 60 e em plena evolugdo até os dias atuais.

Atualmente, vem-se utilizando as redes neurais artificiais (RNAs), logica fuzzy e uma
variedade de métodos de aprendizagem, com a utilizagdo de recursos computacionais, cada

vez mais avangados, para auxilio na tomada de decisdo, previsao, controle, dentre outros.

Nesse sentido, importa ressaltar que, tem havido um crescente interesse especificamente
sobre os chamados sistemas de inferéncia fuzzy e sistema neuro-fuzzy (JANG, 1993; LIN et
al., 1995; JANG et al., 1997; REZENDE, 2005; NEGNEVITSKY, 2005; CALDEIRA et al.,
2007).

A rigor, qualquer sistema que associa os paradigmas de sistemas de inferéncia fuzzy e as
redes neurais artificiais poderia ser chamado de ‘“neuro-fuzzy”, como, por exemplo, a
utilizagdo de um controlador fuzzy para alterar o aprendizado de uma rede neural artificial

(SANDRI; CORREA, 1999).

Contudo, o termo ¢ utilizado para um tipo especifico de sistema que engloba os dois
paradigmas. Nestes sistemas, os termos e regras de um sistema de inferéncia fuzzy sao

aprendidos mediante a apresentacdo de pares de entrada e a saida desejada (SANDRI;
CORREA, 1999).

Esclarega-se que, tais pares apresentam dois comportamentos distintos, dependendo de
estarem numa fase de aprendizado onde eles tém comportamento de uma rede neural artificial

ou numa fase de processamento, em que eles se comportam como um sistema de inferéncia

fuzzy (SANDRI; CORREA, 1999).

Modelos utilizando redes neurais artificiais e sistemas baseados em regras fuzzy tém
surgido como uma alternativa aos modelos tradicionais em auxilio na area médica

(CASTANHO, 2007), este ¢ o motivo do interesse desta area para elaboracdo deste trabalho.
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2.1 Evolucédo da inteligéncia artificial

O estudo da inteligéncia teve inicio ha mais de 2.000 anos, comec¢ando com filosofos
que procuravam entender como eram realizados os processos de visdo, aprendizado,
lembrancas e raciocinio (MONARD; BARANAUSKAS, 2000).

Desde entdo, varias tentativas para mecanizar a inteligéncia foram efetuadas, sendo que
muitas dessas tentativas precedem as idéias dos computadores digitais e das tecnologias mais
avancadas.

Foi somente no pds-guerra, na década 50 que se originou a area de Inteligéncia
Artificial (IA), quando pesquisadores da area da computacdo comegaram a utilizar
computadores no desenvolvimento de programas simbodlicos com o objetivo de resolver
problemas mais complexos (MONARD; BARANAUSKAS, 2000).

O termo Inteligéncia Artificial, foi usado pela primeira vez na década dos anos 50 e
nada mais ¢ do que uma tentativa de formalizar o eterno sonho da criagdo de um “cérebro
eletronico” (OSORIO, 1999). Nos 1ltimos anos o cinema também abordou sobre o tema com
os filmes Robocop, 1A-Inteligéncia Artificial, Matrix, Eu robd, dentre outros, nos quais os
temas associam o corpo humano e os computadores.

Caldeira, et al.(2007) definem a IA como o ramo da computagdo preocupada com a
automacdo de comportamento inteligente, ao passo que, Winston (1992) entende IA como o
estudo da computagdo que torna possivel perceber, raciocinar e agir, concluindo que, IA ¢ o
estudo das idéias que permitem aos computadores serem inteligentes.

Para Rezende (2005) IA ¢é a capacidade da ciéncia da computacdo voltada a execugdo
das fungdes que sdo desempenhadas pelo seres humanos, isto €, imitar a inteligéncia na
compreensao da linguagem e da visdo, aprendizado, raciocinio 16gico, resolugcdo de problemas
simples ou complexos, dentre outros.

Pode-se concluir entdo que, IA ¢ um ramo da area da ciéncia da computacdo cujo
interesse ¢ fazer os computadores pensarem ou comportarem de forma inteligente
(MONARD; BARANAUSKAS, 2000). A TA estd interligada as mais diversas areas como:
psicologia, linguistica, filosofia, biologia, matematica, engenharia, entre outras dareas

cientificas, sendo uma area extensa de aplica¢des, conforme mostrado na Figura 1.
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Figura 1 — Areas relacionadas com IA (adaptado d¢e MONARD; BARANAUSKAS, 2000).

A TA envolve o conceito de explorar um comportamento inteligente que possui
caracteristicas bem definidas. Algumas destas caracteristicas estdo em aprender e aplicar o
conhecimento adquirido com a experiéncia, aplicar o conhecimento adquirido de forma
empirica, tratar situacdes complexas, resolver problemas mesmo quando ha falta de
informagdes, adquirirem a capacidade de raciocinio e pensamento, alcancar a capacidade de
reacdo correta nas mais diversas situagdes, interpretar imagens, processar € manipular
simbolos, ser criativo e imaginativo e utilizar-se da heuristica e normas praticas advindas da

experiéncia (MOURA et al., 2005).

2.2 Inteligéncia Computacional — I1C

A IC ¢ a area da Ciéncia da Computagdao que compreende sistemas computacionais, que
simulem caracteristicas associadas, quando presentes no comportamento e raciocinio humano,
a inteligéncia (SCHWALBERT, 2007).

Os primeiros modelos de IC sdo os algoritmos genéticos, a programagdo evolutiva, a
logica fuzzy, os sistemas baseados em conhecimento, o raciocinio baseado em casos, a
programacado genética e as redes neurais artificiais (CALDEIRA, 2007).

Para Carvalho et al., (2006), o universo das pesquisas possui uma tendéncia a ser

alterado muito rapido no tempo atual devido ser a realidade dindmica. Os métodos e as
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técnicas também evoluem muito répido, contribuindo, assim para o surgimento de novos
padrdes de pesquisa.

Os sistemas envolvendo técnicas tradicionais de inteligéncia artificial aplicados no
dominio da matematica, fisica, quimica, biologia, astronomia, entre outras, estdo sendo
associados aos chamados sistemas que utilizam Inteligéncia Computacional (IC),
referenciados na literatura cientifica como Soft Computing. (CARVALHO et. al, 2006). O uso
da IC, como visto, ndo se restringe somente a area da ciéncia exata. Seu alcance vai além das
fronteiras e pode auxiliar na modelagem de questdes encontradas nas mais variadas area do
conhecimento (CALDEIRA, 2007).

Através de técnicas inspiradas na natureza a IC adquire o poder de imitar o
comportamento da inteligéncia humana, tais como o aprendizado, a percepgao € o raciocinio,
(CARVALHO et. al,, 2006).

Segundo Zadeh (2006), as caracteristicas basicas desses sistemas estdo na representagao
inexata do conhecimento, o qual seria impossivel de representar através das técnicas
tradicionais de IA. No centro da IC, estdo a Logica Fuzzy, Redes Neurais Artificiais,
Neurocomputacdo, Computacdo Evoluciondria, Computagdo Probabilistica, Computagdo
Cadtica e Aprendizagem de Maquina, areas que utilizam os principios da IA.

Para Brusaferro (2006), a modelagem, de modo geral, visa encontrar o melhor modelo
com o0 menor erro. J& a previsdo visa estimar valores futuros baseados no modelo, podendo
langar mao das técnicas estatisticas tradicionais ou dos métodos recentes da IC. A diferenga
esta na modelagem dos dados. A técnica tradicional busca encontrar uma equagdo para o
modelo, enquanto os modelos de IC usam redes para o aprendizado da fungdo.

O conjunto de técnicas e modelos de IC representa o que ha de mais inovador na area de
modelamento e previsdo, porém nao ¢ a solucdo para todos os problemas, tratando
simplesmente de uma poderosa ferramenta que obtém solugdes, simples e eficientes, para

problemas de dificil manejo por técnicas convencionais (CALDEIRA, 2007).

2.3 Ldgica Fuzzy

Neste topico, sobre a logica fuzzy, sdo abordados somente os conceitos de suma
importancia usada neste trabalho, podendo a teoria completa ser examinada em outras
referéncias como KLIR, 1995a; MASSAD et al., 2008; CALDEIRA et al., 2007; REZENDE,
2005; NEGNEVITSKY, 2005, ORTEGA, 2001.
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Uma vez que os textos em livros, artigos, tutoriais disponibilizados na literatura ¢ bem
extenso e diversificado o contetido aqui exposto constitui a medida exata para a compreensao

do sistema de inferéncia fuzzy e neuro-fuzzy (ANFIS) proposto para a realiza¢do do trabalho.

2.3.1 Teoria da logica fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy foi apresentada em 1964 por Lotfi A. Zadeh, professor no
Departamento de Engenharia Elétrica e Ciéncias da Computacdo da Universidade da
California em Berkeley, quando trabalhava com problemas de classificacdes de conjuntos que
nao possuiam fronteiras bem definidas (ZADEH, 1965; KLIR, 1995b; SANDRI; CORREA,
1999; ORTEGA, 2001).

O termo em inglés “fuzzy” traduzido, tem o significado como algo vago, indefinido,
incerto. Mas traduzido para o portugués os termos mais utilizados na éarea de inteligéncia
artificial sao nebuloso ou difuso (REZENDE, 2005).

A teoria dos conjuntos fuzzy permaneceu incompreendida por muito tempo. As
primeiras aplicagdes com sucesso foram na area de controle. Em meados dos anos 80,
Mamdani a utilizou para projetar controladores fuzzy. A partir dai houve um grande progresso
da area, em especial com muitas aplicagcdes reportadas dos paises orientais principalmente do
Japao (BAUCHSPIESS, 2008).

A logica fuzzy (ZADEH, 1965) pode ser a base para geragdo de técnicas poderosas para
a solugcdo de problemas complexos, com uma vasta area de aplicagdo, em especial, nas areas
de controle, previsdo e tomada de decisdo, pois pode representar informacdes vagas e de
limites imprecisos.

Diferente da logica classica, onde uma proposi¢do logica possui dois extremos: o
“completamente verdadeiro” ou o “completamente falso”, na logica fuzzy uma proposi¢ao
pode assumir um nimero de valores infinito de pertinéncia que varia de zero a um, o que a
torna parcialmente verdadeira ou parcialmente falsa, sendo o valor zero usado para
representar a nao pertinéncia completa e o valor um a completa pertinéncia. Isso permite que
a logica fuzzy descreva um determinado fato com mais detalhe ¢ modo gradual, reduzindo
assim a perda de informagdes, que consequentemente estard o mais coerente possivel com a
realidade em questao (MALUTTA, 2004).

Através de uma determinada regra, que varia para qual fim a logica fuzzy ¢é utilizada, os

dados coletados caracterizados como incertos sdo analisados de acordo com a regra
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implementada e aproximados por numeros para possibilitar a interpretacdo de computadores
(MALUTTA, 2004).

Como exemplo, para logica classica um individuo de 1,79 m tem a mesma estatura
baixa que um individuo de 1,40 m, por outro lado, um individuo de 1,81 m ¢ tdo alto quanto
um de 2,00 m. Ja para a logica fuzzy existem graus de pertinéncia para um individuo de

estatura alta entre 1,70 m e 1,90 m, Figura 2.

1.0

oo~
owoo

130 180
Altura (cm) Alrura (cm)

Figura 2 — Graficos comparativos da logica classica com a logica fuzzy (adaptado de NEGNEVITSKY, 2002).

Os sistemas inteligentes com base na logica fuzzy sao sistemas capazes de trabalhar com
informagdes vagas, transformando-as em uma linguagem matematica de facil aplicacao
computacional (FERREIRA, 2010).

Assim, a eficacia da logica fuzzy provém da sua habilidade em inferir conclusdes e gerar
respostas baseadas em informacdes vagas, ambiguas, incompletas ou imprecisas (DASH et.
al, 2000); neste sentido, os sistemas de inferéncia fuzzy tém habilidade de raciocinar de forma
parecida com os humanos, encontrando aplicagdes nas mais diversas areas do conhecimento,

como, por exemplo, computagdo, engenharia, saude, administragdo, entre outras.

2.3.2 Teoria dos conjuntos fuzzy

A teoria dos conjuntos fuzzy veio agregar-se a logica binaria (0-1; verdadeiro-falso) da
teoria dos conjuntos classica, traduzida na Algebra de Boole, por uma l6gica em que o grau de
verdade de uma afirmac¢do pode assumir uma gama continua de valores entre zero e um.

Uma das grandes vantagens da utilizagdo da teoria dos conjuntos fuzzy ¢ a sua
capacidade de poder representar expressdes linguisticas qualitativas como, por exemplo,
afirmar que um determinado critério € “baixo, médio ou alto”, em vez de se exprimir esta

grandeza na forma de um namero real (ANTONIO, 2004).



25

O conceito fundamental na definigdo de um conjunto fuzzy ¢ a sua “fungdo de
pertinéncia”. Na teoria cldssica dos conjuntos, dado um universo € um conjunto ‘A’ nele
definido, estabelece-se uma relagdo de pertinéncia relativamente a cada elemento X nesse
universo, tal que dois casos se dao: ou x pertence a ‘A’ ou x nao pertence a ‘A’. Dito de outro

modo poderia definir uma funcdo de pertinéncia, tal que: pa : A — {0,1}, conforme equagao

(1):

0=>x¢ A

uA(X)={ 1)

1=>xeA

Ou seja, todos os elementos que pertencam a ‘A’ tém valor de pertinéncia um e todos os
outros tém valor de pertinéncia zero, que ¢ o mesmo que dizer que se aceita apenas um valor
binario de verdade.

Na teoria dos conjuntos fuzzy p assume valores entre [0, 1] aceita que o valor de
pertinéncia que pode ser representado por um niimero real qualquer no intervalo entre [0, 1].

Um conjunto fuzzy A em X, colecdo de objetos, ¢ definido como sendo o conjunto de

pares ordenados, conforme equagado (2):

A={xm0)xe X} )

Sendo, pa(x) o valor a fungdo de pertinéncia do conjunto fuzzy ‘A’ correspondente ao
elemento x.

Os operadores na logica fuzzy sdo as t-normas e t-conormas, dos quais os operadores
minino (A), maximo (V) e not (—) sdo apenas um caso particular. Sdo conhecidos como
operadores de relagdo. Na logica fuzzy eles sdo usados para definir o grau maximo ¢ minimo
de pertinéncia dos conjuntos (CARPENTER, 1992) Assim, tem-se a equagao (3):

A A B =min(A,B)

AV B =max(A,B) 3)
—A=1-A
Sendo:

A : operador que representa a interse¢ao dos dois conjuntos (A N B);
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V : operador que representa a unido dos dois conjuntos (A U B)
— : operador que representa o complemento de um conjunto (A).
Na Figura 3, sdo apresentadas as operagdes de unido e intersecdo realizada entre dois

conjuntos fuzzy.

d uB ANB
1 1 1 AvB
0 0 - 0
X X
(a) (b) ()

Figura 3 — Representacao dos conjuntos fuzzy. (a) Conjunto A, (b) Conjunto B, (¢) Conjuntos AAB e AVB
(Adaptado de MALANGE, 2010).

2.3.3 Fungdes de pertinéncia fuzzy

As fungdes de pertinéncia fuzzy podem ser definidas como sendo uma representagdo
grafica (diferentes formas) da magnitude de participagdo de cada entrada e resposta de saida,
dependendo do conceito que se deseja representar e do contexto aplicado. Ela associa um peso
para cada valor de entrada processada, definindo, assim, uma superposi¢cao funcional entre as
entradas e determinando uma resposta para a saida (CALDEIRA, 2007; MALANGE, 2010).

E uma funcdo que mapeia a relagdo de cada entrada com a variavel fuzzy, como
exemplo: existe uma fungdo de pertinéncia para a variavel fuzzy individuo baixo que relaciona
a estatura (entrada) com um valor de zero a um. Essa fun¢do pode ser linear (triangular,
trapezoidal) ou ndo linear (gaussiana, sino, sigmoide) em funcdo da complexidade do
problema e podendo ser também usadas de acordo com a preferéncia, experiéncia do
especialista, além de depender das caracteristicas do fendmeno (CALDEIRA, 2007).

O grau de pertinéncia ¢ determinado pela projecdo vertical do parametro de entrada do
eixo horizontal no limite mais alto da funcdo de pertinéncia, o qual tem wvalores

compreendidos entre zero e um (MALANGE, 2010), como mostrado a seguir, Figura 4.
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Figura 4 — Fung¢des de pertinéncia fuzzy (Adaptado de Malange, 2010).

Observa-se que estaturas de até 1,40 m apresentam grau de pertinéncia igual a um no
conjunto (pa); o grau de pertinéncia nesse conjunto decresce a medida que a estatura aumenta.
O grau de pertinéncia define a quantidade ou intensidade, entre zero € um, que um
determinado valor de entrada pertence aquele conjunto, exemplo: 1,80 m podem representar
grau de pertinéncia 0,10 na fungdo de pertinéncia fuzzy “individuo baixo” e 0,80 na fun¢ao de

pertinéncia fuzzy “individuo alto”.

2.3.4 Sistemas de Inferéncia Fuzzy (SIF)

Define-se sistema de inferéncia fuzzy como sendo o processo pelo qual se obtém as
saidas do sistema, pela avaliacdo do relacionamento das entradas com os antecedentes das
regras, ativando os consequentes. Assim, um conjunto fuzzy é transformado em um numero
real (CALDEIRAS, 2007).

Problemas complexos, normalmente, exigem solucdes complexas que necessitam de
tempo e esfor¢o proporcional ao grau de complexidade. Os SIF empregam solugdes simples
para resolver estes tipos de problemas, pois, em vez de modelar um processo através do uso
de relagdes complicadas entre as variaveis, o SIF leva em conta a modelagem do processo por
meio do uso de um conjunto simples de varios tipos de regras de bom senso (LOESCH;

SARI, 1996).
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O SIF apresenta uma estrutura com base em um conjunto de regras fuzzy incluindo as
seguintes fases principais: fuzificador, elabora¢do das bases de regras fuzzy, método de

inferéncia e defuzificador, como pode ser observado a seguir, Figura 5.

Fornecidas por especialistas ou
extraidas de dados numéricos

FUZIFICADOR

Entradas

crisp crisp

DEFUZIFICADOR o sawrywe
Saidas

CONJUNTOS FUZZY
DEENTRADA

CONJUNTOS FUZZY
DE sAIDA

Determina como as regras s3o ativadas e combinadas

Figura 5 — Etapas de um sistema fuzzy. (Adaptado de CALDEIRA, et al., 2007).

A figura ilustra a arquitetura tipica de um sistema de inferéncia fuzzy que é normalmente
composto por blocos. No bloco fuzificador ocorre uma conversdo de dados precisos (ndo-
fuzzy ou crisps) pelos conjuntos fuzzy de entrada. A fuzificagdo ¢ um mapeamento do dominio
da variavel crisp de entrada para o dominio fuzzy, representando a atribui¢do de valores
lingiiisticos (baixo, médio e alto), definidas por funcdes de pertinéncia as varidveis de entrada.

A maquina de inferéncia, onde se efetua o processamento fuzzy propriamente dito ¢é
baseada em operadores da logica fuzzy; a base de regras consiste em processar a aplica¢do de
uma regra do tipo, SE-ENTAO, constituida de proposicdes, envolvendo termos de variaveis
linguisticas.

O defuzificador transforma o conceito linguistico, obtido pelo procedimento de
inferéncia, em um valor numérico bem definido, o qual ¢ utilizado como a saida efetiva do
controlador fuzzy.

Existem dois métodos de inferéncia fuzzy mais usados ¢ os quais serdo usados neste

trabalho, sdo eles:
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Os SIF do tipo Mamdani, utiliza conjuntos fuzzy no antecedente e no conseqiiente das
regras, sendo a saida final representada por um conjunto fuzzy resultante da agregagdo da

saida. A regra de Mamdani: Se x ¢ A; E y ¢ B entdo z ¢ C,, Figura 6.

Figura 6: Modelo Mamdani (adaptado de JANG, 1997).

O processo de defuzificagdo visa obter um resultado nao-fuzzy na saida do sistema de
inferéncia e podendo ser feito pelo método do centréide, minimo, maximo, entre outros
(CALDEIRA, 2007).

No sistema de inferéncia do tipo Sugeno, uma regra tipica desse modelo ¢é: Sexé Aey

¢ B entdo z = f(x, y), onde A; e B sdo conjuntos fuzzy e f uma fungéo real de x e y, Figura 7.

min or
product
______________ Cwy zg=pXx+qyen,
' ['., Zp=p,X+Q, Y+,
weighted average

WiZ+W;32,
Wi+ W,

2=

Figura 7: Modelo Takagi-Sugeno (adaptado de JANG, 1997).
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O método de inferéncia proposto por Sugeno utiliza fung¢do exponencial.

2.4 Rede Neural Artificial (RNA)

Para que haja um melhor entendimento de uma Rede Neural Artificial, faz-se necessario

a descri¢dao, em resumo, do que ¢ uma Rede Neural Biologica.

2.4.1 Redes Neurais Biologicas

O cérebro humano ¢ formado por células chamadas neurénio e sdo atribuidas ao
neurdnio inumeras fungdes de um organismo (pensamento, emogao € cogni¢do, execugdo das
funcdes sensorio-motoras e autdnomas). Cada neurdnio compartilha varias caracteristicas com
outras células, mas possui capacidades singulares para receber, processar e transmitir sinais
eletroquimicos ao longo das fibras nervosas, que compreendem o sistema de comunicacao
cerebral. A célula nervosa ¢ vista como uma unidade de processamento analdgica
independente, capaz de estabelecer a comunica¢do com o sistema nervoso central (MOURA
et al., 2005).

Os neurdnios sdo interconectados por intermédio dos dendritos (receptores de
estimulos) e terminagdes dos axonios (condutores de impulsos), formando uma cadeia de
aproximadamente 100 bilhdes de células. Tais conexdes sdo chamadas de sinapse e sdo
realizadas para transmitir os impulsos de um neurdnio para outro e juntos formam uma rede
neural (MOURA et al., 2005).

Uma rede neural bioldgica tem capacidade de aprendizado devido ao reforgo ou
enfraquecimento das sinapses. Os aprendizados sdo realizados através das repetigdes de um
determinado estimulo de entrada. Quanto maior a estimulacdo neural maior € a percepcao de
que este ¢ um fato relevante, passando assim, a dar uma maior €nfase para tal. Isto faz com
que, a cada acontecimento de uma mesma situagdo, o sistema nervoso ja tenha a informacao
solidificada (MOURA et al., 2005).

Na Figura 8, mostra-se a semelhanca entre o neurdnio bioldégico e o neurdnio
matematico de McCulloch, Pitts (1943) onde existem sinais de entrada (dendritos), um
somatorio € uma fungao de ativagdo (corpo) e uma saida (sinapses do axonio) (PEREIRA;

RODRIGUES, 1998).
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Figura 8 — Comparativo do neurénio biolégico com o neurénio matematico (Adaptado de Jacintho, 2010).

Pode-se notar que os principais componentes de um neurdnio biologico sdo: os
dendritos, que sdo estruturas responsaveis por receber os estimulos enviados por outros
neurdnios; o corpo do neurdnio (soma), que ¢ responsavel por coletar e combinar informagdes
vindas de outros neuronios; e por fim, o axdénio, que ¢ responsavel pela conducao dos
impulsos a outras células do corpo humano.

Ja em relagdo ao neurdnio matematico € constituido de: W, que representa o vetor de
pesos; ¢ X o vetor de entradas; Y representa a soma ponderada das entradas; e f a fung¢do de

ativacdo. A saida sera f [(W.X;) + (W2.X3) + (W3.X3)] para o exemplo apresentado na Figura
8.

2.4.2 Redes Neurais Artificiais — RNA

Segundo Lin e Cunningham III (1995), as RNAs sdo uma gera¢do computacional
promissora no que diz respeito ao processamento de informagdes, as quais demonstram
capacidade de aprendizado, reaprendizado e generalizacdao a partir de um banco de dados ou
padrdes de treinamento.

Loesch e Sari (1996) informam que as RNAs podem ser desenvolvidas em um tempo
razoavel e realizar tarefas de forma mais eficiente que outras tecnologias convencionais.
Quando associadas em uma implementacdo de hardware, as RNAs exibem alta tolerancia a
falhas no sistema e fornecem dados que estimam o processamento em paralelo.

A rede neural artificial ¢ um processador distribuido, massivamente paralelo, com uma
tendéncia natural para armazenar conhecimento através da experiéncia e tornd-lo acessivel
para uso (HAYKIN, 2001). Assemelha-se ao cérebro em dois aspectos:

1. O conhecimento ¢ adquirido pela rede através de um processo de aprendizagem.
2. A intensidade das ligagdes entre neurdnios, conhecidas por pesos sindpticos, €

utilizada para armazenar conhecimento.
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Para Nishida (1998), com o intuito de simular o aprendizado humano, pesos sdo
designados as conexdes sinapticas entre neurodnios artificiais, e representam o conhecimento
armazenado em uma RNA. Por meio de um processo de aprendizagem, ou treinamento, 0s
pesos sinapticos sdo ajustados e tornam a rede artificial apta a decidir com maior ou menor
eficiéncia.

Os neuronios artificiais sdo formados por sinais de habilitagdes e que sdo validados
através de pesos. Os sinais de habilitagdao sdo sinais l6gicos que informam ao neuronio se ele
deve ou ndo considerar esta informagdo. Caso o neurdénio considere a informagdo, sera
necessario levar em conta o peso atribuido a mesma, pois este pode representar se essa ¢ uma
informag¢ao muito ou pouco relevante. Caso ela seja muito relevante, de grande importancia, o
dado sera conhecido como dado estimulante. Porém, se o dado ndo for muito relevante, ou
seja, de pouca importancia, ficara conhecido como dado inibidor (MOURA et al., 2005).

A rede neural artificial calcula o somatorio do produto dos valores de cada entrada pelo
seu respectivo peso. Apos esse calculo ele compara o resultado com um valor predeterminado,
que sera considerado como um critério para ativar ou ndo a saida (MOURA et al., 2005).

Segundo Baleeiro (2007), quando as execugdes acontecem e o resultado do coeficiente
de erro ¢ diferente de zero, que ¢ o resultado de uma situacdo perfeita, o sistema se auto-
corrige, alterando os pesos para de cada dado de entrada, tornando-a mais ou menos relevante.
Dessa forma o erro sempre tendera a ser igual a zero. Isso € o que se chama de plasticidade
neural (capacidade de reorganizagao).

Em sintese, plasticidade neural ¢ a capacidade de alterar esses pesos e, como o0s
neurdnios bioldgicos, reforcar ou enfraquecer as ligacdes sinapticas, modificando sua
interconexdo (BALEEIRO, 2007).

A computacao neural aplica alguns principios e propriedades do funcionamento do
cérebro em sistemas computacionais, tais como: aprendizagem, generalizacao e abstragcdo de
informagdes irrelevantes. O conhecimento adquirido pelo processo de treinamento de uma
rede neural ¢ usado posteriormente (BALEEIRO, 2007).

Percebe-se entdo que uma rede neural ¢ constituida por um conjunto de elementos
(neur6nios), interligados e comunicados entre si pelo envio de sinais. A partir desses
principios, a RNA busca imitar os principios organizacionais do cérebro humano, com isso

demonstrando habilidade de aprendizagem e generalizacao (BALEEIRO, 2007).
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Os neurdnios artificiais sdo os elementos basicos de processamento da RNA, sdo
estruturas légicas que tem o objetivo de imitar o funcionamento de um neurdnio biologico,
fazendo com que a rede aja analisando os resultados obtidos (CALDEIRA, 2007).

Para aplicar as redes neurais a resolugdo de um problema qualquer, em geral, sdao
necessarias trés fases: treinamento da rede, teste e validagao.

A seguir, serdo descritas as principais classificacdes das redes neurais artificiais
(RNA’s) pela forma da arquitetura e pela forma de aprendizado (HAYKIN, 2001), que sdo

aplicadas a este trabalho.

2.4.2.1 Estruturas dasRNA’s

Este tipo de classificacdo depende de como os neurdnios estdo conectados e como
recebem as informacdes. Podem ser descritos trés tipos: alimentacdo direta, recorrente e
competitiva. A estrutura de alimentac¢do direta, interesse para este trabalho, serd descrita em
seguida.

. Alimentagao direta (Forwardfeed): neste caso os neurdnios estdo dispostos em
camadas e o sinal propaga em uma s6 direcdo. Nao hd comunicac¢do entre neurénios de uma

mesma camada, conforme visto a seguir, Figura 9:

Saidal

Saida2

Figura 9 — Rede de alimentagio direta (forwardfeed) (Adaptado de Jacinhto, 2010).

2.4.2.2 Aprendizado dasRNA'’s

Outro tipo de classificacdo das redes neurais artificiais pode ser descrito pela forma
como a rede ¢ treinada (tipo de aprendizado). Ha trés mecanismos mais utilizados para o
aprendizado de uma RNA: método de aprendizado supervisionado, método de aprendizado
nao supervisionado; e o aprendizado por reforco. Em seguida serdo descritos esses

mecanismos de aprendizado.
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O primeiro método de aprendizado ¢ o supervisionado, onde sdo fornecidos
integralmente os resultados desejados através de um conjunto de entradas e saidas. Neste caso
o comportamento de saida ja ¢ conhecido e a rede € levada a reproduzir as saidas desejadas. A
maioria das aplicagcdes utiliza o aprendizado supervisionado. Os parametros da rede sdo
ajustados através da propagacao do erro resultante da comparacao entre as respostas desejadas
e as respostas fornecidas pela rede (KARTALOPOLOS, 1996).

O segundo ¢ o aprendizado ndo-supervisionado, quando a prépria rede ¢ capaz de
ajustar o seu funcionamento extraindo regularidades e padrdes existentes nos estimulos de
entrada. Elas sdo Uteis nos problemas em que as entradas variam com o tempo de forma
conhecida. Em outras palavras, a rede abstrai correlagdes entre os estimulos de modo a obter
as respostas desejadas. Na aprendizagem  ndo-supervisionada, descrita em
(KARTALOPOULOS, 1996), ndao se conhece a saida da rede, os padroes de entrada sao
apresentados a rede que os organiza em categorias, de acordo com as caracteristicas comuns
entre eles, por exemplo, padrdes de uma mesma categoria possuem caracteristicas
semelhantes, enquanto padrdes de grupos diferentes possuem aspectos que os diferenciam dos
outros grupos.

O terceiro método ¢ o aprendizado por reforco, quando ¢ dado apenas um parametro
externo de comparagdo para saber se estdo agindo corretamente ou erroneamente. Ele
basicamente mapeia situagdes em agdes para maximizar uma recompensa. A aprendizagem
competitiva (KARTALOPOULOS, 1996) representa outra forma de aprendizagem
supervisionada, a diferenga esta na arquitetura e no funcionamento. A camada de saida possui
muitos neurdnios e, a cada padrao de entrada apresentado, os neurdnios da camada de saida
competem entre si para produzir a saida mais proxima da saida desejada. O neurdénio vencedor

torna-se o dominante para esta entrada.

2.4.2.3 Algoritmo Back-Propagation

O algoritmo back-propagation foi desenvolvido por Paul Werbos em 1974, sendo um
algoritmo amplamente empregado no treinamento de redes neurais artificiais por ser um
processo muito preciso e rapido. Na primeira etapa do processo sdo definidas as entradas e as
saidas da rede, determina-se um valor para a taxa de aprendizado, um critério de parada do
treinamento, e também qual a metodologia para o ajuste dos pesos e seus valores iniciais € por

fim, na etapa final, escolhe-se uma fun¢do nao linear (HAYKIN, 2001).
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O back-propagation funciona baseado na propagagdo retrograda do erro para os niveis
anteriores da rede, de acordo com o grau de participacdo que cada neurdnio teve no nivel
posterior (HAYKIN, 2001).

A seguir, vé-se um exemplo de treinamento back-propagation para uma RNA de trés

camadas, Figura 10.

I Sinais de entrada >

Figura 10: Algortimo Back-propagation para rede neural de trés camadas (NINOMIY A, 2008)

Ao modelar-se um problema com redes neurais artificiais, o nimero de camadas, a
quantidade de neurdnios por camada e a fun¢do de ativacdo podem variar. A Figura 11, a

seguir, ilustra também o mecanismo de Back-propagation.

Saida 1

Camadade Camada Camadade
Entrada Intermediaria Saida

Figura 11 — Exemplo de modelo de rede neural, adaptado de Jacintho (2010).
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Cada neurénio ¢ uma unidade basica de processamento. A arquitetura da rede ¢
estruturada de tal forma que os neurdnios estdo interconectados. O algoritmo de treinamento
define como sera realizado o processo de aprendizagem da rede, ou seja, apds um conjunto de
padrdes de entrada ser apresentado a rede, uma nova informagdo ¢ obtida e modificagdes sao
realizadas nos parametros da rede, a fim de que o modelo represente o conhecimento sobre o
conjunto de dados apresentado, de maneira que respostas adequadas sejam fornecidas pela
rede para a solu¢ao do problema (HAYKIN, 2001).

Algumas das mais conhecidas arquiteturas de redes neurais artificiais sao: Perceptron;
Perceptron multicamada (Multi Layer Perceptron-MLP); Rede com Fun¢des de Base Radial
(Radial Based Function-RBF); Kohonen; Hopfield; ADALINE e MADALINE e Maquinas de
Boltzmann entre outras.

A seguir serao descritas as trés primeiras arquiteturas citadas acima.

- Perceptron

Segundo Haykin (2001) o perceptron ¢ a forma mais simples de uma rede neural
artificial utilizada para classificar padrdes linearmente separaveis. E uma rede de apenas uma
camada cujos pesos e erros podem ser treinados para que se tenha um vetor esperado dado um
vetor de entrada. O aprendizado usa as mudangas dos pesos e as bias (viés) dado um vetor de
entrada e o erro, que ¢ a diferenca entre a resposta da rede e o vetor de saida desejado
(CALDEIRAS, 2007).

- Perceptron multiplas camadas (MLP)

Sdo redes alimentadas adiante que possuem uma camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas de ndés computacionais € neurdnios € uma camada saida. O aprendizado de
uma rede neural MLP ¢ de forma supervisionada com um algoritmo de retropropagacao de
erro (back propagation), baseado na regra de aprendizagem por correcdo de erro, que consiste
basicamente de dois passos, um para frente e outro para tras (HAYKIN, 2001).

O passo para frente ¢ chamado de propagagdo, os valores provindos dos neurdnios de
entrada sdo aplicados aos neurdnios ocultos e posteriormente suas saidas sdo aplicadas como
entradas aos neurdnios da camada, obtendo a resposta da rede. Durante este passo os pesos
sinapticos da rede sdo todos fixos (HAYKIN, 2001).

Ja o passo para tras € realizado para ajustar os pesos sinapticos, por meio do calculo do
erro realizado na camada de saida, os pesos sinapticos entre as camadas antecessoras sao

ajustados de acordo com uma regra de correcao de erro (HAYKIN, 2001).
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- Redes com Fungdes de Base Radial (RBF)

Sao redes que combinam varias definicdes da teoria de aproximagdo de fungdes,
clustering, tornando bastante adequadas aplicagdes em situag¢des praticas. Sdo utilizadas para
a aproximacao de fungdes multivariaveis, bem como em reconhecimento de padrdes. As
RBF’s representam a informagdo de forma localizada, o que facilita a interpretacao dos
parametros de cada uma das fun¢des que compoem a rede (CALDEIRA, 2007).

Segundo Caldeira (2007) ainda ¢ possivel aproveitar a arquitetura final de uma RBF

para a construgao de sistemas fuzzy com funcionalidade igual a da rede recém-treinada.

2.5 Redes Neurais Artificiais e Sistemas de Inferéncia Fuzzy

A teoria de conjuntos fuzzy tem sido agregada aos sistemas de redes neurais artificiais,
propondo os sistemas neuro-fuzzy, aumentando, assim, a capacidade de aprendizado através
de interface com dados numéricos. Informacdes incertas, qualitativas, capacidade de
aprendizado e formulagdo de estratégias de tomadas de decisdo, sdo caracteristicas dos seres
humanos e por isso sdo referidos como “sistemas inteligentes”, em consequéncia do fato de
imitarem a inteligéncia humana (MALANGE, 2010).

Os sistemas neuro-fuzzy tém atraido interesse da comunidade cientifica nestes ultimos
anos, pois estes sistemas tém demonstrado um melhor desempenho em diferentes aplicagdes
quando comparadas separadamente (CALDEIRA, 2007).

Um sistema de inferéncia fuzzy é capaz de utilizar o conhecimento especialista,
armazenando informagdo na base de regras associada ao sistema e realizando o raciocinio
aproximado para inferir o valor da saida correspondente. Para construir um sistema de
inferéncia fuzzy — FIS, é necessario definir o nimero de conjuntos fuzzy que constituem as
particoes dos universos de discurso, os operadores logicos ¢ a base de conhecimento
(CALDEIRA, 2007).

As redes neurais artificiais se mostram deficientes para representar o conhecimento de
forma explicita em sua estrutura, pois estes sistemas ndo sdo capazes de definir
automaticamente as regras utilizadas para as tomadas de decisdes (FULLER, 1995). Por outro
lado, os FIS valem-se amplamente de suas caracteristicas com relagdo a manipulacao de
termos linguisticos. A Tabela 1 apresenta uma comparagdo entre as redes neurais artificiais e

os sistemas de inferéncia fuzzy.
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Tabela 1 - Comparagao entre redes neurais artificiais e sistemas de inferéncia fuzzy

Redes Neurais Artificiais Sistemas de Inferéncia Fuzzy
Conhecimento a priori ndo utilizado Conhecimento a priori pode ser incorporado
Capacidade de aprendizado Utiliza o conhecimento lingiiistico B
Caixa preta De facil interpretagdo (regras SE — ENTAO)
Algoritimos de aprendizado complexos Facil interpretacdo e implementacao

Dificuldade para extragdo de conhecimento ~ Conhecimento disponivel
Fonte: Adaptado de Ramos (1999).

2.6 Sistemas neuro- fuzzy

Um sistema neuro-fuzzy pode ser definido como sendo um sistema de inferéncia fuzzy
que ¢ treinado por uma RNA. Este tipo de sistema ¢ o resultado da unido destes dois modelos.
Com isto, tem-se a capacidade das RNA em reconhecimento e classificacdo, sem esquecer a
robustez e habilidade de generalizacao (RAMOS, 1999).

Por outro lado, tém-se os sistemas fuzzy que, através da suas regras e conjuntos fuzzy,
facilita o entendimento do problema, porque modela o ambiente por meio de uma linguagem
proxima da usada pelos especialistas. Por exemplo, os sistemas fuzzy tém demonstrado ser
bastante consistentes e confidveis, quando aplicados a sistemas de controle e problemas de
classificagio (FULLER, 1995).

Considerando as caracteristicas destes dois importantes sistemas tem procurado unir os
potenciais. Estes sistemas podem incorporar conhecimentos empiricos e ter seus parametros
adaptados através de algoritmos eficientes para cada caso (REZENDE, 2005).

O objetivo desta integragdo ¢ minimizar as deficiéncias que cada sistema apresenta,
tentando construir um novo sistema que busca unir as melhores qualidades dos dois sistemas
(FULLER, 1995).

Sistemas neuro-fuzzy podem ser utilizados em tarefas de reconhecimento de padrdes,
interpolagdo de funcdes, previsdo e controle (FULLER, 1995).

Um importante aspecto que torna possivel esta integragdo ¢ que as redes neurais
artificiais e os sistemas de inferéncia fuzzy sdo aproximadores universais. Portanto, o sistema
neuro- fuzzy mantém esta caracteristica fundamental para o desenvolvimento das aplica¢des
(RAMOS, 1999).

Os sistemas neuro-fuzzy adquirem da rede neural artificial sua capacidade de
aprendizagem, generalizacdo, classificacdo, robustez, adaptacdo e agrupamento de dados. As
redes neurais sempre foram vistas como uma caixa preta, em que, ndo € possivel obter o

conhecimento sobre as decisoes da rede no processo de treinamento (CALDEIRA, 2007).
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Os sistemas neuro-fuzzy quebram este conceito de caixa preta das redes neurais, porque
o comportamento deste modelo pode ser entendimento através da observagdo das variaveis
linguisticas, das func¢des de pertinéncia, dos relacionamentos entrada-saida e das proprias
regras fuzzy, as quais podem explicar facilmente o funcionamento do sistema, devido a
simplicidade e proximidade com a linguagem humana (RAMOS, 1999).

As redes neurais artificiais, com sua capacidade de aprendizagem e adaptacao,
diminuem a deficiéncia dos sistemas de inferéncia fuzzy em aprender novas regras, ou até
mesmo remover as desnecessarias. Num ambiente impreciso e ambiguo, definir regras e
fungdes de pertinéncia para um sistema inferéncia fuzzy nao ¢ uma atividade facil, muitos
erros durante a fase de fuzificagdo (KARTALOPOULOS, 1996) podem ser cometidos,
comprometendo o pleno funcionamento destes sistemas. As redes neurais artificiais podem
oferecer a um sistema fuzzy a habilidade de obter novas regras automaticamente, sem a

presenca do especialista, e remover aquelas com grau de importancia ou peso, muito pequeno.

2.7 Caracteristicas dos Sistemas Neuro-Fuzzy

Estes modelos de sistemas integram redes neurais artificiais e sistemas de inferéncia
fuzzy, criando uma arquitetura homogénea, no qual o sistema de inferéncia fuzzy realiza o
aprendizado usando algum tipo de algoritmo de treinamento baseado nos modelos de redes
neurais artificiais (CALDEIRA, 2007).

A principal vantagem deste sistema € a consisténcia da arquitetura que evita problemas
de comunicagdo entre os dois modelos, pois os sistemas estdo completamente integrados.
Desta forma, as regras, as variaveis de entrada e as varidveis de saida sao representadas pelos
neurdnios ¢ 0s pesos representam os conjuntos fuzzy (RAMOS, 1999).

Os sistemas hibridos que combinam logica fuzzy, redes neurais, algoritmos genéticos e
sistemas especialistas proporcionam os métodos mais eficientes para resolver uma grande
variedade de problemas. Cada uma dessas técnicas tem propriedades computacionais
particulares (por exemplo, habilidade de aprender, explanagdo das decisoes) que as faz 6timas
para certos problemas particulares e ndo para outros. Por exemplo, quando as redes neurais
artificiais s3o boas em reconhecimento de padrdes, ndo sao boas em explicar como alcangam
suas decisdes, que é bem realizado pela l6gica fuzzy (RODRIGUEZ, 2003).

Ja os sistemas de inferéncia fuzzy, podem raciocinar com informagdes imprecisas, sdo

bons em explicar decisdes, por outro lado, ndo podem gerar de modo automatico as regras que
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se usam para realizar aquelas decisoes. Estas limitagdes foram a motivagdo principal para a
criacao dos sistemas hibridos inteligentes onde duas ou mais técnicas sdo associadas de modo
que supere as limita¢des de cada uma das técnicas individualmente (RODRIGUEZ, 2003).

A utilizac¢ao dos sistemas hibridos vem crescendo bem rapido com aplica¢des sucedidas
em muitas areas, como exemplos, controle de processos, engenharia, negocios e finangas,
apoio a diagndstico médico, em modelo de previsio e a simulagio (RODRIGUEZ, 2003).

Segundo Ramos (1999) os sistemas neuro-fuzzy também podem ser vistas como redes

multilayer feedforward de trés camadas, como se pode verificar na Figura 12.
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Figural2 — Arquitetura de um sistema neuro-fuzzy (www.din.uem.br/ia/intelige/neurofuzzy/).

A primeira camada (fuzificagdo) representa as variaveis de entrada, ou seja, o termo
antecedente da regra. A segunda camada (intermediaria) representa as regras fuzzy e a terceira
camada (defuzificagdo) representa as variaveis de saida, ou seja, o termo consequente da
regra. A arquitetura do sistema neuro-fuzzy utilizado neste trabalho sera descrita com mais
detalhes no proximo capitulo.

O algoritmo de aprendizagem ajusta os pesos das conexdes, podendo criar ou remover
regras. As mudancas na rede, durante o processo de treinamento pode ser conhecido com base
na estrutura do sistema de inferéncia fuzzy, o que remove a idéia de caixa preta associada as
RNA. Portanto, pode-se obter o conhecimento resultante do processo de treinamento que esta
estruturado em forma de regras fuzzy (RAMOS, 1999).

Sistemas neuro-fuzzy podem aprender no modo supervisionado, desde que se conhega a
saida esperada (RAMOS, 1999).

Num sistema neuro-fuzzy, sdo empregadas as operagdes t-normas ou t-conormas, da

aritmética fuzzy (FULLER, 1995), ao invés das operagdes de multiplicagdo e adigéo.
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Mais detalhes sobre sistemas hibridos podem ser encontrados em FULLER, 1995;
IYODA, 2000; CALDEIRA, 2007.

2.8 Aprendizagem de Sistemas Neuro-Fuzzy

O processo de aprendizagem necessita de uma particao inicial para cada variavel. O
dado treinado ¢é processado e os clusters, que cobrem as areas onde o dado esta localizado, sdo
adicionados a base de regras do classificador. No ciclo seguinte, apenas as melhores regras
sao mantidas, reduzindo a quantidade de regras do sistema (RAMOS, 1999).

Apo6s a criacdo da base de regras, as fungdes de pertinéncia sdo ajustadas através de
alguma heuristica. Para cada regra, um erro ¢ computado e este sera usado para modificar as
funcdes de pertinéncia que tiveram influéncia na ativa¢ao da regra (NAUCK, 1997).

Para melhorar a capacidade de aprendizagem do sistema, podem ser introduzidos novos
conceitos (NAUCK, 1997), tais como: retreinar a base de regras, eliminarem regras e
variaveis. O retreinamento da base deve acontecer quando o erro ndo puder ser mais reduzido,
entdo se necessita reinicializar a criacdo das regras. As regras correntes serdo comparadas
com as novas.

A eliminagdo de regras serve para reduzir a base, pois as regras com baixo desempenho
ou que cobrem dados de outra regra sao removidas.

A eliminagao de variaveis deve ser realizada quando as variaveis nunca atingirem nem o
grau de pertinéncia minimo de todas as variaveis do antecedente da regra. Se isto acontecer, a

variavel deve ser excluida deste antecedente (RAMOS, 1999).

2.9 Vantagens dos Sistemas Neuro-Fuzzy

Diferentemente das redes neurais artificiais convencionais, os sistemas neuro-fuzzy,
usando técnicas como o aprendizado neuro-fuzzy descritas em Nauck (1997) que podem
extrair regras da base de dados, sem qualquer interferéncia humana. Estas bases de regras
fuzzy sdo usadas para gerar os classificadores fuzzy e sdo requisitadas em processos de suporte
a decisdo.

Outra vantagem sobre as redes neurais ¢ o fato dos sistemas neuro-fuzzy terem seu

funcionamento completamente compreensivel devido a regras estarem proximas da linguagem
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natural. Os sistemas neuro-fuzzy ndo possuem a caracteristica de caixa preta, que causou
tantas discussodes entre os pesquisadores. Todas as decisdes tomadas podem ser analisadas e
entendidas (RAMOS, 1999).

Os sistemas neuro- fuzzy apresentam as caracteristicas importantes como classificac¢do e
agrupamento em clusters. Também sdo usadas em varias aplicagdes que envolvem previsao
(FULLER, 1995). Por meio das regras fuzzy, podem-se obter o relacionamento entre a entrada
e a saida.

Os sistemas neuro-fuzzy possuem as caracteristicas fundamentais requisitadas para
desenvolver um sistema de mineracdo de dados (NAUCK, 1997). Estes sistemas podem ser
usados em sistemas de previsdo, analise de risco, ou qualquer sistema de suporte a tomada de
decisdo (FULLER, 1995).

Segundo Osorio (1999) os principais sistemas neuro-fuzzy citados na literatura sobre
este tipo de métodos hibridos sdo: FuzzyARTMAP, FUN, Fuzzy COPE, NEFCON
NEFCLASS- NEFPROX,FUNEGEN e ANFIS.

A seguir, apresenta-se 0 método neuro-fuzzy ANFIS baseado em sistema de inferéncia

fuzzy tipo Takagi-Sugeno que faz parte deste trabalho.
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3 ARQUITETURA DO MODELO DO SISTEMA DE INFERENCIA NEURO-
FUZZY ADAPTATIVO — ANFIS

O Sistema de Inferéncia Neuro-Fuzzy Adaptativo (Adaptive Neuro-Fuzzy Inference
System - ANFIS) ¢ uma rede neural proposta por Jang (1993), cuja idéia basica é de
implementar um sistema de inferéncia fuzzy por meio de uma arquitetura paralela distribuida,
neste caso, a de uma RNA, de tal forma que os algoritmos de aprendizado possam ser usados
para ajustar este sistema de inferéncia fuzzy (TEIXEIRA et al., 2007).

Os parametros associados com as fungdes de pertinéncia sao ajustados via um algoritmo
de aprendizado. O ajuste destes parametros ¢ efetuado utilizando o algoritmo back-
propagation ou uma combinagdo deste com um algoritmo do tipo minimos quadrados (Least
Squares). Esta estrutura programa sistemas do tipo Takagi-Sugeno (TAKAGI; SUGENO,
1985), com fungdes lineares ou constantes nos conseqiientes das regras que formam o sistema,
tendo estas regras pesos unitarios (HUAMANI, 2003).

Dado um conjunto de padrdes entrada-saida, o ANFIS constrdi um sistema de inferéncia
neural e fuzzy equivalente (HUAMANI, 2003).

O sistema ANFIS apresenta entdo sua caracteristica tipica, necessitando de um processo
de fuzificagdo dos dados de entrada, porém nao precisando fazer o processo inverso no final,
sendo a saida calculada diretamente.

O treinamento compde-se de duas etapas. A primeira envolvendo o algoritmo LSE
(Least Square Estimation) sobre os parametros do consequente para cada regra (os parametros
do consequente permanecem fixos nesta etapa). Na segunda etapa, utiliza-se o algoritmo
back-propagation sobre os parametros do precedente da regra (aqui, os parametros do
consequente permanecem fixos) (AZEVEDO et al., 2000).

O uso de fungdes de pertinéncia continuas permite obter expressdes continuas para a
descida de gradiente, necessaria ao algoritmo back-propagation. Este ciclo ¢ executado entdo
para um nimero de interacdes pré-fixadas.

Um niimero excessivo de €pocas de treinamento pode levar a uma deformacao das
funcdes de pertinéncia. O uso de restricdes sobre a faixa de valores possiveis dos parametros
do precedente pode ser util de forma a evitar tal efeito e permitir uma interpretacao lingiiistica

aceitavel das entradas.
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A Figura 13 mostra o sistema neuro-fuzzy equivalente ¢ a Figura 14, ilustra o
mecanismo de inferéncia associado ao modelo. Este sistema possui duas entradas x, y, uma

saida f e duas regras da forma:
Regra1:SE (xé A)) E (yé B)) ENTAO f =pix + quy + 1 (4)
Regra 2 : SE (x é As) E (y é By) ENTAO f, = pox + quy + 12 (5)
Considerando o exemplo ilustrado, a saida da camada 1 ¢ composta pelos graus de

pertinéncia do padrdo de entrada (x, y) com relagdo aos subconjuntos fuzzy que formam a

particao de x ey, respectivamente.

Xy
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Figura 13 — Estrutura do ANFIS (adaptado de Jacintho, 2010).

A primeira camada é composta pelo o grau de pertinéncia do padrdo de entrada (x, y).
Nesta camada calcula-se o grau de pertinéncia com que as entradas precisas satisfazem os
termos lingliisticos associados a estes nos. A dindmica do treinamento determina a evolugao
dos varios parametros.

Na segunda camada, cada n6 corresponde a uma regra, nesta calcula-se o grau de
ativacao de cada regra, ou seja, com que grau o conseqiiente da regra estd sendo atendido. Os
neurdnios desta camada executam a operagdo de t-norma (geralmente produto). Trata- se de
camada com elemento estatico.

A segunda camada calcula o grau de ativacdo de cada regra. No caso do exemplo
ilustrado na Figura 14 e considerando a t—norma como o produto algébrico (neuronio I1), tem-

S¢:
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wi= pai(X)usi(y), =1, 2

A1
w, f=pX+q,y+r,
® w,f, + w,i,
f=
W, + W,
AE
________ = w, i+ w,f,
Wy fo=poX+ay+r,
NG A A
X Y
X y

Figura 14 — Mecanismo de inferéncia ANFIS (adaptado de JANG, 1997).

Sendo que qualquer outro tipo de operador t—norma pode ser utilizado na
implementagdo do neuronio I1.

A terceira camada também ¢ estatica, sendo responsavel pelo calculo do grau de
ativacao normalizado das varidveis partes consequentes do sistema TSK subjacente.

Na terceira camada, os graus de relevancia de cada regra sdo normalizados via

neurdnios N, isto é:

W=—" i=12 (6)

Na quarta camada as saidas do neurdnio sdo calculadas pelo produto entre os niveis de
disparo normalizados e o valor da regras do conseqiiente da regra em si. Seus parametros
correspondem aos coeficientes das expressoes afins.

As fungdes de ativacao dos neurdnios que formam a quarta camada sdo definidas como:

2,; =W f=w(p, +qy+r) (7

Sendo pi, q;, 1i 0s parametros associados aos consequentes das regras.

A camada 5 calcula a saida precisa. E fixa e responsavel pela soma de sinais de entradas

locais e respectiva propagacgao para a saida.
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A saida f do sistema neuro-fuzzy ¢ calculada da seguinte maneira:
oy -l ®)

Estas variaveis ajustaveis sdo os parametros associados aos antecedentes das regras.

O processo de treinamento é composto de duas etapas. Na primeira etapa (forward), os
parametros dos antecedentes sdo fixos e os parametros dos conseqiientes sao determinados via
algoritmo dos minimos quadrados. Na segunda etapa (backward), os sinais de erro sdo
retropropagados e os parametros dos antecedentes sdo atualizados via o0 método do gradiente

descendente (retropropagacao). Maiores detalhes podem ser encontrados em (JANG, 1997).
3.1 Aprendizado do modelo ANFIS

Se um conjunto de treinamento (conjunto classico) € apresentado na camada de entrada
do sistema, entdo os parametros do sistema neuro-fuzzy que determinam a forma da fungdo de
pertinéncia, podem ser ajustados usando métodos de otimizagdo de tipo descendente
(RODRIGUEZ, 2003).

A regra de aprendizado hibrido combina a descida a mais métodos descendentes (SD) e
o método de minimos quadrados para atualizar os pardmetros no ANFIS. Para que a
aprendizagem hibrida seja aplicada em grupo, cada época ¢ composta de um passo forward e
de um passo backward. No passo forward, os parametros das fun¢des de pertinéncia sdo
inicializados e um vetor de entrada-saida ¢ apresentado, calculam-se as saidas do n6 para cada
camada da rede, entdo os parametros 0 sdo calculados usando o método de minimos
quadrados (RODRIGUEZ, 2003).

Depois de identificar os parametros, o erro € calculado como a diferenca entre a saida da
rede ¢ a saida desejada apresentada nos pares de treinamento. No passo backward, os sinais
do erro sdo propagados desde a saida na direcdo das entradas; o vetor gradiente ¢ acumulado
para cada dado de treinamento. No final do passo backward para todos os dados de
treinamento, os parametros na camada 1 (os parametros das fungdes de pertinéncia) sdo

atualizados pelo método descendente.
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Isto significa que a taxa de aprendizagem ¢ variavel e ajusta-se automaticamente.

(RODRIGUEZ, 2003).

Dentre os sistemas ditos neuro-fuzzy, pode-se destacar os sistemas que criam regras a

partir de observagdes anteriores, especialmente usados na previsao de séries como o ANFIS.

O método ANFIS aplica inferéncia fuzzy ao sistema. As fungdes de pertinéncia sdo

escolhidas automaticamente através de aprendizado neuro-adaptativo.

Um algoritmo constroi um “sistema fuzzy de inferéncia” (FIS) cujas fungdes de

pertinéncia sdo sintonizadas (tuned) usando algoritmo de retropropagacdo (back propagation)

sozinho ou combinado com o método dos minimos quadrados. Com isso, o sistema aprende

com os dados do modelo.

Seguem abaixo os passos para uso do método ANFIS (BRUSAFERRO, 2006):

Coletar dados de entrada e saida;

Usar o algoritmo ANFIS para treinar a FIS;

Usar dados de entrada conhecidos no modelo FIS treinado;

Verificar o erro entre as saidas conhecidas e a saida do modelo;

Deve-se tomar cuidado com o “model-overfitting” (sobreajuste ou ajuste excessivo
dos exemplos de treino, ou seja, aprendem-se inclusive os ruidos e os erros. Ocorre
freqlientemente quando temos muitas variaveis € poucos dados);

Dados para o treinamento devem representar bem o modelo.

Limitagdes do modelo:

Deve ser usado como um Sugeno de primeira ordem, ou seja, as regras sao do tipo
funcdo linear (no de ordem zero elas sdo constantes);

Tem saida simples do tipo linear ou constante;

Nao pode haver compartilhamento de regras;

Tem peso unitario para cada regra (BRUSAFERRO, 2006).

A aplicacdo do sistema ANFIS esta em recursos disponiveis na Fuzzy Logic Toolbox do

programa computacional Matlab. O uso do Toolbox sera demonstrado no capitulo de materiais

e métodos dessa tese.
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4  POLUICAO ATMOSFERICA

4.1 Poluentes

A poluicdo atmosférica ¢ uma das questdes ambientais mais criticas no planeta devido
ao seu impacto sobre a satide humana, principalmente em grandes areas urbanas. Desde que
surgiram os primeiros ancestrais do homem no planeta Terra, h4 aproximadamente um milhdo
de anos, estes tém atuado de forma transformadora e predatoéria sobre a natureza. A partir da
descoberta do fogo, aproximadamente 800 mil anos antes de Cristo, o Homem passou a
contribuir de forma desordenada (inconsciente) para a deterioragdo da qualidade do ar, e hoje
mais do que nunca, vem sofrendo com as consequéncias desse ato (BRAGA et al., 1999).

Estes processos ndo foram acompanhados de andlises que pudessem avaliar o impacto
da polui¢ao sobre o meio ambiente, a toxicidade dos residuos produzidos e os provaveis danos
a saude (CANCADO et al., 20006).

De fato, a répida urbanizacdo, o crescimento demografico, a queima de biomassa, a
industrializacdo e um niimero crescente de veiculos automotores sdao hoje as principais causas
da polui¢dao atmosférica; o crescimento econdmico de centros urbanos tem causado o aumento
da poluicdo atmosférica particularmente por monédxido de carbono (CO), 6xidos de nitrogénio
(NOx), dioxido de enxofre (SO;), ozonio (Os), hidrocarbonos (HC) e material particulado
(MP) dentre outros, em associacdo com as variagdes climaticas como a umidade relativa do ar
(UR), ventos, chuvas (precipitagdes) e a temperatura do ar (T°).

Poluente atmosférico ¢ definido como qualquer substancia no ar cuja concentracao
possa ser prejudicial a saude dos seres humanos, fauna, a flora e até mesmo aos mais diversos
tipos de materiais. Os poluentes incluem quase todas as composi¢des naturais ou artificiais de
matéria em suspensdo no ar que pode ser transportada pelo mesmo. Apresentam-se na forma
de particulas solidas, liquidas, gases, ou combinadas. S3o constatados mais de 100
contaminantes do ar, sendo divididos nas seguintes categorias: solidos, compostos sulfuricos,
quimicos organicos volateis, compostos nitrogenados, compostos oxigenados, compostos
radioativos e odores (CETESB, 2012).

Segundo Cangado et al. (2006), poluigdo atmosférica pode ser definida como a presenga
de substancias estranhas na atmosfera, resultantes da atividade humana ou de processos
naturais, em concentracdes suficientes para interferir direta ou indiretamente na saude,

seguranca ¢ bem estar dos seres vivos.



49

Considera-se poluente qualquer substincia presente no ar e que pela sua concentragao
possa tornd-lo improprio, nocivo ou ofensivo a satde, inconveniente ao bem estar publico,
danoso aos materiais a fauna e a flora ou prejudicial a seguranga, ao uso e¢ ao gozo da
propriedade e as atividades normais da comunidade (CONAMA, 1990).

Mesmo mantida as emissoes de poluentes do ar sobre controle, a qualidade do ar ¢
diretamente influenciada pela distribuicdo e intensidade das emissdes de poluentes
atmosféricos e podem sofrer alteragdes em fungdo das varaveis climaticas (umidade relativa
do ar, temperatura, pressao e chuva) ao longo do dia.

As fontes naturais de poluicdo do ar sdo a queima acidental de biomassa (qualquer
material derivado de plantas ou animais), acdes biologicas em pantanos e erupgodes
vulcanicas, as quais podem ser consideradas as mais antigas fontes de contaminagdo do ar
(CANCADO et al., 2006) e as antropogénicas (fontes moveis — veiculos; fontes fixas —
fabricas, termoelétricas).

A partir da Revolugdo Industrial a antropogénica ficou mais evidente, surgiram novas
fontes de polui¢do do ar devido a queima de combustiveis fosseis nos motores a combustdo e
nas industrias sidertrgicas. Recentemente, somaram-se as fontes emissoras de poluente os
veiculos automotivos com uma frota cada vez maior ¢ também dos produtos quimicos
(ARBEX et al., 2004).

Poluentes podem ser classificados em primarios e secundarios. Os poluentes primarios
sao emitidos diretamente pelas fontes emissoras para a atmosfera, e os secundarios sio
resultantes de reacdes quimicas (fotoquimica) entre os poluentes primarios € componentes
normais da atmosfera (CETESB, 2012).

Os principais poluentes primarios monitorados no Brasil e pelas principais agéncias
ambientais em todo o mundo sdo 6xidos de nitrogénio (NO; ou NOx), compostos organicos
volateis (COVs), monodxido de carbono (CO) e dioxido de enxofre (SO,). Um exemplo de
poluente secundario ¢ o ozonio (Os), formado a partir da reagdo quimica induzida pela
oxidacao fotoquimica dos COVs e o NO, na presenca de raios ultravioleta provenientes da luz
solar (ARBEX et al., 2012).

A Organizagdo Mundial da Saude (OMS) lista seis poluentes atmosféricos classicos,
sendo eles indicadores da qualidade do ar, ¢ composto por: monoxido de carbono (CO),
chumbo (Pb), didéxido de nitrogénio (NO;), Material Particulado (MP) que inclui a poeira,
fumos, neblinas e fumaga, didxido de enxofre (SO;) e 0zdnio (O3) (WHO, 1999).0s novos
parametros da OMS para o MP ;o e MP , 5 sio demonstrados no ANEXO A.
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De acordo com a Cetesb (2012), os padroes de qualidade do ar podem ser divididos em
primarios e secundarios. Sdo padrdes primarios de qualidade do ar as concentragdes de
poluentes que, ultrapassadas, poderdo afetar a satide da populagdo. Podem ser entendidos
como niveis maximos aceitdveis de concentragdo de poluentes atmosféricos, constituindo-se
em metas de curto e médio prazo. Sdo padrdoes secundarios de qualidade do ar as
concentragdes de poluentes atmosféricos abaixo das quais se prevé o minimo efeito adverso
sobre o bem estar da populacdo, assim como o minimo dano a fauna e a flora, aos materiais e
ao meio ambiente em geral. Os parametros primarios e secundarios de acordo com a CETESB
estao demonstrados no ANEXO B.

A seguir serd realizada uma breve descri¢do sobre os poluentes: material particulado

(MP), 0zbnio (O3) e o divxido de enxofre (SO,), utilizados no trabalho.

4.1.1 Material Particulado — MP1g

O material particulado (MP) ¢ um conjunto de poluentes constituido de poeiras,
fumacas e todo o tipo de material so6lido e liquido que se mantém suspenso na atmosfera por
causa de seu pequeno tamanho. Esse poluente ¢ resultado da queima incompleta de
combustiveis e de seus aditivos, de processos industriais, do desgaste de pneus e freios, além
da queima de biomassa (SALES; MARTINS, 2005).

De acordo com a CETESB o material particulado pode ser classificado de acordo com o
didmetro aerodinamico como:

Particulas Totais em Suspensao — PTS — podem ser definidas de maneira simplificada
como aquelas cujo diametro aerodindmico ¢ menor que S0um. Uma parte destas particulas ¢
inalavel e pode causar problemas a saude, outra parte pode afetar desfavoravelmente a
qualidade de vida da populacdo, interferindo nas condicdes estéticas do ambiente e
prejudicando as atividades normais da comunidade.

Fumaca — FMC — estd associada ao material particulado suspenso na atmosfera
proveniente dos processos de combustao. O método de determinacdo da fumaga ¢ baseado na
medida de refletancia da luz que incide na poeira (coletada em um filtro), o que confere a este
parametro a caracteristica de estar diretamente relacionado ao teor de fuligem na atmosfera.

Particulas Inalaveis — MP1y — podem ser definidas de maneira simplificada como

aquelas cujo didmetro aerodindmico ¢ menor que 10pm.
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Particulas Inalaveis Finas — (MP25) — Podem ser definidas como aquelas cujo
didametro aerodinamico ¢ menor que 2,5um. Existem também as particulas ultrafinas com
diametro de 0,1 micra com capacidade de transpor a barreira alvéolo capilar e atingir a
circulagdo sistémica.

O material particulado pode-se formar na atmosfera a partir de gases como dioxido de
enxofre (SO,), 6xidos de nitrogénio (NOx), compostos organicos volateis (COVs), que sdo
emitidos principalmente em atividades de combustdo, transformando-se em particulas como
resultado de reagdes quimicas no ar, poeiras minerais transportadas pelo vento, podendo
conter endotoxinas e particulas biologicas com alergénicos associados (CETESB, 2013).

Ainda, como fontes naturais de material particulado, podem ser apontadas os vulcdes,
aerossois marinhos e a acao do vento sobre o solo. Fontes antropogénicas criadas a partir da
intervencdo humana sobre a natureza podem ser observadas em processos industriais (por
exemplo, o processo de extracdo de brita, realizado por pedreiras) trafego rodovidrio e a
combustdo fossil.

Normalmente, o ar atmosférico contém particulas em suspensao que variam de 0,1 pum a
10um de diametro. Particulas maiores que 10um sao efetivamente filtradas pelo nariz e pela
nasofaringe, onde essas grandes particulas ficam depositadas e podem ser vistas em
expectoragdo e/ou saliva. Particulas menores que 10um de didmetro (MP,) ficam retidas nas
vias aéreas superiores € podem ser depositadas na arvore traqueobronquica. As particulas
menores que 2,5um (MP,5) depositam-se no bronquio terminal e nos alvéolos (CASTRO et
al., 2009).

Atualmente, existem parametros reguladores para o MPj, e segundo a CETESB seu
valor de referéncia ¢ classificado como bom (em niveis aceitdveis), quando atinge até 50
pg/m? em 24 horas.

O tamanho das particulas esta diretamente associado ao seu potencial para causar
problemas a saude, sendo que quanto menores as particulas, maiores os efeitos provocados.

O material particulado pode também reduzir a visibilidade na atmosfera e ¢ considerado

um dos poluentes atmosféricos mais criticos.

4.1.2 Oz6nio — O3

O Ozb6nio ¢ um gas incolor, inodoro em concentragdes ambiental, relativamente

insolivel em agua e ndo ¢ emitido diretamente na atmosfera. E também o principal
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componente da névoa fotoquimica, o Smog. E considerado um importante oxidante
fotoquimico sendo bastante irritante (CETESB, 2011).

“Oxidantes fotoquimicos” ¢ a denominacdo que se da a mistura de poluentes
secundarios formados pelas reacdes entre os o0xidos de nitrogénio (NOx) e compostos
organicos volateis (VOCs), na presenca de luz solar, sendo estes tltimos liberados na queima
incompleta e evaporagdao de combustiveis e solventes. O principal produto desta reagdo € o
ozOnio, por isso mesmo utilizado como parametro indicador da presenga de oxidantes
fotoquimicos na atmosfera. Tais poluentes formam a chamada névoa fotoquimica ou “smog
fotoquimico™, que possui este nome porque causa na atmosfera diminuicdo de visibilidade
(CETESB, 2013).

Forma-se no ar em resultado de rea¢des fotoquimicas que envolvem, também, os 6xidos
de azoto emitidos para o ar em resultado de combustdes a temperaturas elevadas. Neste
processo também sdo libertados para o ar ambiente acido nitrico, formaldeido e oxidantes
organicos. Os seus niveis sdo mais elevados no verdo e no periodo da tarde (GOMES, 2002).

Este ¢ o 0zbnio troposférico, encontrado na faixa de ar proxima da superficie terrestre,
onde respiramos que ¢ toxico. O 0zdnio presente na estratosfera (entre 25 e 30 km de
altitude), forma uma camada protetora (conhecida como camada de 0z6nio) com importante
funcdo de proteger a Terra, como um filtro, dos raios ultravioletas emitidos pelo sol
(CETESB, 2012).

Os niveis tém aumentado progressivamente desde o inicio do século XX. Diversos
estudos epidemiologicos revelam um aumento dos sintomas respiratorios e alteragdes na
funcao respiratoria mesmo apos exposi¢des de curta duracao (GOMES, 2002).

Segundo a CETESB, seu valor de referéncia ¢ classificado como bom (em niveis

aceitaveis), quando atinge até¢ 80 ug/m? em 1 hora.

4.1.3 Diéxido de Enxofre — SO,

O SO; ¢ um gas nao inflamavel, sem cor, com odor forte e irritante aos olhos. Ele
reage com uma variedade enorme de particulas, € solivel em agua e pode ser oxidado. Este
gas ¢ produzido por fontes antropogénicas como refinarias de petroleo, veiculos a diesel,
fornos e metalurgia e fabricagdo de papel e por fontes naturais como a atividade vulcanica
(principal fonte de emissdo natural). A queima de combustiveis fosseis ¢ fonte de emissdo do

SO, (CETESB, 2013).
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As principais caracteristicas do SO, langado para a atmosfera, apds o processo de
oxidacdo ¢ que ele pode ser transformado em tridxido de enxofre (SO3). O SOs reage com a
umidade do ar dando origem ao acido sulfurico (H>SO4) e respectivos sais, sendo assim, um
dos principais formadores de chuvas acidas.

O SO, ¢ mais denso do que o ar e quando esta na mesma temperatura do ar tende a
ocupar locais mais baixos, sendo responsavel pela reducdo da visibilidade na atmosfera.

Os danos do SO, a satide humana podem ser aumentados na presenca de material
particulado e outros poluentes em concentracdes altas; e com uma maior morbidade e
mortalidade por doencas respiratorias, particularmente a asma bronquica e a bronquite cronica
(GOMES, 2002).

Atualmente, segundo a CETESB seu valor de referéncia ¢ classificado como bom (em
niveis aceitaveis), quando atinge até 80 pg/m* em 24 horas (CETESB, 2012).

A tabela 2 apresenta as fontes emissoras e os efeitos sobre a satide dos poluentes MP,

03 (§ SOZ

Tabela 2— Fontes emissoras de poluentes e efeitos a satde (adaptado de CETESB, 2012).

Poluentes Fontes de Emissao Efeitos a Satude
Monitorados
Material Combustdo incompleta originada da Interfere no sistema respiratdrio,
Particulado indGstria, motores a  combustdo, pode afetar os pulmoes e todo o
(MP) queimadas e poeiras diversas. organismo.
Acdo irritante nas vias
Dioxido de Queima de combustiveis fosseis que respiratdrias, o que provoca tosse
Enxofre contenham enxofre, como oleo ¢ até falta de ar. Agravando os
(SOy) combustivel, carvao mineral e 6leo diesel. sintomas da asma e da bronquite
cronica. Afeta, ainda, outros
orgdos sensoriais.
Nao é um poluente emitido diretamente Irritacio nos olhos e nas vias
Ozobnio pelas fontes, mas formado na atmosfera respiratorias, agravando doengas
(03) através da reacdo entre os compostos pré-existentes, como asma ¢

organicos volateis e 6xidos de nitrogénio

em presenca de luz solar.

bronquite, reduzindo as fungdes

pulmonares.




54

4.2 Efeitos da poluicao atmosférica sobre a satde

A poluicao do ar provoca doengas respiratorias (asma, bronquite e enfisema pulmonar)
e desconforto fisico (irritagdo dos olhos, nariz e garganta, dor de cabeca, sensagdo de cansago,
tosse), agrava doengas cardiorrespiratorias e contribui para o desenvolvimento de cancer
pulmonar. Esses problemas de saude relacionados a poluicao atmosférica por varios estudos
epidemiologicos e toxicologicos, até mesmo reconhecidos pela OMS tém alto custo social,
com gastos no tratamento de satde, perda de horas de trabalho, reducdo da produtividade e até
mesmo com relacao a morte prematura (SALES; MARTINS, 2005).

Estudos tém demonstrado em grandes cidades como Sao Paulo, Rio de Janeiro, Belo
Horizonte, Curitiba e Salvador, que variagcdes nos os niveis de polui¢dao tém relacdes danosas
a saude da populacdo. Ainda nesse sentido Motta, Mendes (1995), relacionaram os custos
com a saude e a poluicdo do ar no Brasil. Ja foram detectadas associagdes entre niveis diarios
de poluentes atmosféricos e mortes em idosos; (SALDIVA et al., 1995; BASCON et al.,
1996; GOUVEIA; FLETCHER, 2000a;) internagdes por doengas respiratorias (GOUVEIA,
FLETCHER, 2000b; SALDIVA 2008; SALDANHA, 2005; AMANCIO, NASCIMENTO,
2012a) internagdes e mortes por doengas cardiovasculares (GOUVEIA et al., 2003; LIN et al.,
2003, FERNANDES et al., 2010; AMANCIO, NASCIMENTO, 2012a) e, ainda, mortes fetais
tardias (PEREIRA et al., 1998) e baixo peso ao nascer (NASCIMENTO; MOREIRA, 2009).

Atualmente, o problema se estende além dos grandes centros urbanos e também afetam
cidades de médio e pequeno porte (BAKONYT et al., 2004; SALES; MARTINS, 2005;
NASCIMENTO et al., 2006; BRAGA et al., 2007, NICODEMOS et al., 2009; BUENO,
2010; CARMO et al., 2010).

Segundo Braga et al. (2007) além das emissdes industriais e veiculares, que sdo
caracteristicas dos grandes centros urbanos, existem em cidades menores outras fontes de
emissdo de poluentes que podem colocar em risco a saude dos seus habitantes, tais como a
queima de biomassa, que tem se mostrado uma importante fonte de poluentes do ar. Tanto as
queimadas acidentais de florestas quanto aquelas realizadas deliberadamente (queima da cana
de agucar, para a formagao de pastagem, entre outras) promovem danos consideraveis a satude
das populagdes expostas.

O material particulado (MP) ¢ considerado como um dos maiores causadores de
efeitos nocivos a saude humana dentre os poluentes presentes no ar e agregado a ele poderao
estar associados outros poluentes tais como metais e hidrocarbonetos (considerados

carcinogénicos), sendo entdo, o MP o transportador mais eficiente de poluentes atmosféricos
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para o interior do organismo humano e por isso tem recebido atencdo especial nos estudos
relacionados a poluigdo atmosférica (GIODA; GIODA, 2006).

Quanto menor o didmetro das particulas, mais nocivas elas podem se tornar. A poeira e
a fumaca podem provocar irritagdo ocular, nasal, do trato respiratdrio e pulmonar e até
bronquite, asma ¢ mesmo a morte. O MP 2.5 devido ao seu tamanho diminuto atinge os
alvéolos pulmonares que se constituem na regido mais profunda do sistema respiratdrio onde
ocorrem as trocas gasosas, provocando dificuldades respiratorias, podendo também originar
doencas respiratorias cronicas, como a pneumoconiose (doenga pulmonar causada por
inalacao de poeira); e contribuindo para um aumento da mortalidade e morbidade (GIODA;
GIODA, 2006)

Entre as particulas inaldveis, as mais grossas ficam retidas, por acdo da gravidade, na
parte superior do sistema respiratorio, desencadeando rinites e sinusites (SALES; MARTINS,
2005).

De acordo com a Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos (EPA), os MP g
constituem um risco acrescido para a asma.

As particulas finas e ultrafinas estdao relacionadas principalmente com a morbidade em
idoso por doengas cardiovasculares e nas criangas por doengas respiratérias (SILVA, 2010).

Em altas concentragdes o ozonio ¢ um gas toxico que pode desenvolver lesdes
irreversiveis a via respiratoria e ao parénquima pulmonar. O O3 pode provocar irritagdes nos
olhos, nariz e garganta, seguindo-se tosse e dor de cabeca. A sua acdo pode ser percebida,
mesmo para concentragdes baixas e para exposi¢des de curta duragdo, principalmente em
criangas (WHO, 2005).

Segundo O’Connor et al.(2008), a exposicdo ao Oz leva a um maior nimero de
internagdes hospitalares por doengas respiratorias em individuos com doencas respiratdrias
pré-existentes. A exposicao prolongada provoca sintomas de bronquite e acentuacao da queda
anual do Volume Expiratério Forcado no 1 segundo (FEV,) que caracteriza a obstrugao das
vias aéreas inferiores (BASCOM et al., 1996).

A inalagdo de O3 em estudos experimentais predispds dor retroesternal durante a fase de
inspiragao e uma redug¢do do Volume Expirado Forgado no primeiro segundo (FEV)) e na
Capacidade Vital Forcada (FVC), efeitos que aumentam com a atividade fisica. O 0zdnio
provoca um aumento da resposta a metacolina (substincia que induz ao broncoespasmo) e a
exposicao a alergénicos (BASCOM et al., 1996), causando ainda, alteracdes celulares e

bioquimicas, que provoca um aumento de neutréfilos nas vias aéreas (GOMES, 2002).
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Outros efeitos possiveis da exposicdo ao O3 sdo as lesdes celulares e diminuicao da
permeabilidade celular. Sendo o O3 pouco soluvel, penetra profundamente nas vias aéreas
periféricas, sendo o processo inflamatério das vias aéreas parece ser mais marcante nos
pacientes asmaticos do que na populacao saudavel (GOMES, 2002).

O dioxido de enxofre ¢ irritante para as mucosas dos olhos e do sistema respiratorio
podendo ter efeitos agudos e cronicos na saude dos individuos expostos, reportados
predominantemente ao aparelho respiratorio. Tem efeitos toxicos aumentado em pacientes
com doengas respiratdrias prévias e cardiovasculares pré-existentes. A exposi¢cao em longo
prazo provoca um aumento da tosse e expectoracdo; e tem também efeito broncoconstritor
(broncoespasmo) em pacientes asmaticos levando a diminuicdo do fluxo aéreo (CETESB,
2012).

O SO, uma vez inalado dissolve-se na camada de muco que reveste o epitélio das vias
aéreas e transformam-se em 4acido sulfurico, sulfitos, bissulfitos e sulfatos. Estes produtos tal
como o SO; interferem com as pontes de dissulfitos, mas o mecanismo ainda nao estd bem
esclarecido. Ha liberacdo de mediadores da inflamacao que induzem hipersecre¢ao de muco e
estimulacdo das terminacdes nervosas aumentando os episddios de tosse. A exposicao
prolongada pode causar alteracdes obstrutivas das vias aéreas semelhantes as da bronquite
cronica (CETESB, 2012).

Sozinho provoca irritacdo no sistema respiratdrio, € convertido em particulas pode ser
conduzido as vias aéreas inferiores, podendo causar danos ao parénquima pulmonar. Mesmo
em niveis tolerados pelas agéncias de controle, o SO, tem sido associado ao aumento de

morbidade cardiovascular em pessoas idosas (CETESB, 2012).
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5 DOENCAS RESPIRATORIAS

O sistema respiratorio, por sua exposi¢cao direta com o meio externo e pelas fungdes, de
conduc¢do do ar e da troca gasosa, que desempenha, estd particularmente exposto as agressdes
do ambiente e ¢ frequentemente local de alteragdes de maior ou menor intensidade e
gravidade (GOMES, 2002).

Doengas das vias respiratorias altas e baixas podem ser doencgas infecciosas (resfriado
comum e pneumonias) ou ndo infecciosas (renite alérgica e asma). Em estudos de campo,
entretanto, nem sempre € possivel distinguir a origem infecciosa ou ndo infecciosa da doenga
respiratoria (BENICIO et al., 2000).

Segundo Galvao e Santos (2009) definem pneumonia como uma infec¢do aguda do
parénquima pulmonar com uma inflamacao do espaco alveolar, que pode comprometer a troca
gasosa. Comumente, esta inflamac¢ao resulta da invasao principalmente de bactérias, virus ou
fungos, embora também possa resultar de uma lesdo quimica.

Segundo as Diretrizes da Sociedade Brasileira de Pneumologia e Tisiologia para o
Manejo da Asma (2012), asma ¢ uma doenca inflamatoéria cronica, caracterizada por
hiperresponsividade bronquica e por limitacdo varidvel ao fluxo aéreo, reversivel
espontaneamente ou com tratamento, manifestando-se clinicamente por episddios recorrentes
de sibilancia, dispnéia, aperto no peito e tosse. Resulta de uma interacdo entre genética,
exposi¢ao ambiental a alérgenos e irritantes, e outros fatores especificos que levam ao
desenvolvimento ¢ manuten¢ao dos sintomas.

A poluicdo do ar causa uma resposta inflamatoria no aparelho respiratério induzida pela
acdo de substancias oxidantes, as quais acarretam aumento da produgdo, da acidez, da
viscosidade e da consisténcia do muco produzido pelas vias aéreas, levando,
conseqiientemente, a diminuicdo da resposta e/ou eficacia do sistema mucociliar (GOMES,
2002).

A literatura biomédica esté repleta de estudos sobre os efeitos agudos da poluicao do ar
sobre a satde. A maior énfase ¢ dada a dois desfechos: mortalidade e admissoes hospitalares
(CANCADO et al., 2006).

As doengas respiratorias constituem importante causa de adoecimento e morte em
adultos e criangas no mundo (TOYOSHIMA et al., 2005). Segundo dados da Organizagdo

Mundial de Saude (OMS- 2012), calculam que nos dias atuais exista cera de 235 milhdes de
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pacientes com asma. Ainda segundo a OMS as mortes por asma aumentardo entorno de 20%
nos proximos 10 anos caso nao se tomam medidas urgentes.

No Brasil, as doencas respiratorias agudas e cronicas também ocupam posicao de
destaque. Em 2007, foram registradas mais de 700 mil interna¢des por pneumonia € em 2011
foram registradas aproximadamente 160 mil internagdes por asma (BRASIL, 2011).

A asma, a bronquite cronica ¢ o cancer do pulmdo sdo as doencas do aparelho
respiratorio, que tém relacdes mais estreitas com a poluicdo atmosférica. Assiste-se a um
aumento da prevaléncia da asma em todo o Mundo (WHO, 1995), principalmente nos paises
industrializados, um aumento da bronquite cronica nos fumadores e nos nao fumadores e sao
em numero crescente os trabalhos que demonstram a correlacio entre o aumento da
prevaléncia destas patologias e a poluicao atmosférica (WHO, 2001).

Durante a respiracao a inalacdo dos poluentes do ar produz diversos efeitos biologicos
sobre o corpo humano. As particulas inaladas podem depositar-se nas vias aéreas e interferir
com os mecanismos fisiologicos de limpeza do pulmdo ou depositar-se no parénquima
pulmonar e eventualmente contribuir para o desenvolvimento da Doenca Pulmonar Obstrutiva
Bronquica (DPOC), ou cancer do pulmao se a exposicao se mantiver durante anos. O pulmao
pode ainda servir de porta de entrada para a circulacdo sistémica e serem atingidos varios
orgaos (GOMES, 2002).

Entretanto, apesar da importancia epidemiolégica das doengas respiratorias em nosso
contexto, informacdes mais precisas sobre sua freqliéncia, distribui¢do e tendéncias de
evolucdo recente ainda sdo escassas no Brasil, principalmente para morbidade, uma vez que
para mortalidade dispomos de um Sistema de Informacdes — SIM, ja bastante consolidado
(TOYOSHIMA et al., 2005).

A poluigdo do ar, mesmo com valores abaixo do nivel permitido pelos o6rgaos
responsaveis CONAMA, CETESB, EPA, WHO; tem afetado de forma significativa a vida
dos seres vivos (PEREIRA et al., 1998; SALDIVA et al., 1995).

As faixas etarias mais atingidas sdo as criangas com idade abaixo de 2 anos
(imaturidade pulmonar) e os idosos (envelhecimento fisiologico do pulmao), grupos bastante
suscetiveis aos efeitos deletérios da poluicdo do ar (BAKONYT et al., 2004).

Embora o mecanismo biologico especifico ainda esteja em estudo, diversos autores
sustentam que o efeito deletério da poluicdo atmosférica na saude da populagdo ¢é causal
(MARTINS et al., 2002).

Em um estudo de revisao realizado por Arbex et al. (2012), tem-se um excelente

material relacionando polui¢do do ar e o sistema respiratorio.
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6 VARIAVEIS CLIMATICAS

As varidveis climaticas; temperatura do ar, umidade relativa do ar, precipitacao, pressao
atmosférica e ventos, sdo componentes ambientais que influenciam diretamente e
indiretamente na satide humana, pois o ser humano estd permanentemente em contato com o
meio ambiente atmosférico pelo intermédio de trocas térmicas, hidricas e gasosas (PITTON;
DOMINGOS, 2004; MENDONCA, 2000).

Segundo Braga, Zanobetti e Schwartz (2002), os pardmetros meteorologicos que mais
afetam as pessoas sdo a temperatura do ar, a umidade do ar, a velocidade do vento e a
radiagdo solar, porém, as condi¢des extremas de calor e frio t€ém se mostrado de maior
significancia em termos de morbidade e mortalidade humana. As grandes variagdes de
temperatura, tanto no verdo, como no inverno, sao causadoras de mortes devido a problemas
respiratorios.

Segundo Stocco et al. (2010), algumas doengas podem ser induzidas pelo clima em
épocas diferentes e demonstram em suas incidéncias correlagdes intimas com as condigdes
climaticas e com a estacdo do ano, afetando a resisténcia do corpo humano, influenciando o
crescimento, a propagacao e a difusdo de alguns organismos patogénicos ou de seus
hospedeiros.

Em condigdes favoraveis de altas temperaturas e baixa umidade o tempo de
permanéncia dos poluentes na atmosfera fica aumentado, podendo ser transportados a longas
distancias. Estes poluentes associados as condi¢des climaticas podem afetar a satde de

populacdes distantes das fontes geradoras de polui¢ao (OPAS, 2008).

6.1 Umidade Relativa do Ar (UR) e Temperatura do ar (T°)

As alteracdes de temperatura, umidade e o regime de chuvas podem aumentar os efeitos
das doengas respiratorias, assim como alterar as condi¢cdes de exposi¢do aos poluentes
atmosféricos. Dada a evidéncia da relagdo entre alguns efeitos na saude devido as variagdes
climaticas e aos niveis de poluicdo atmosférica, tais como os episddios de inversdo térmica,
aumento dos niveis de poluicdo e o aumento de problemas respiratdrios, parecem inevitaveis
que as mudangas climaticas de longo prazo possam exercer efeitos a saide humana a nivel

global (OPAS, 2008).
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Isto se verifica em relagdo a asma, alergias, infecgdes bronco-pulmonares e infecgdes
das vias aéreas superiores (sinusite), principalmente nos grupos mais suscetiveis, que incluem
as criangas menores de 5 anos e individuos maiores de 65 anos de idade (BARCELLOS et al.,
2009).

As doencas infecciosas sao mais rapidamente difundidas entre a populagdo durante a
estacdo fria, devido, principalmente, ao agrupamento de pessoas em ambientes fechados, uma
vez que na estagdo quente as pessoas realizam mais atividades externas (STOCCO et al.,
2010).

Mudangas climaticas bruscas ajudam a piorar a qualidade do ar respirado, sobretudo
quando a massa de ar frio dificulta a corrente de ventos e faz precipitar o material particulado
da atmosfera nas grandes cidades. Com isso, ha aumento significativo para os casos de
pneumonia, asma e bronquiolite (PEREIRA, 1995).

A analise da umidade relativa do ar (UR) ¢ essencial em determinada regido, visto que
esta variavel meteorologica pode causar danos principalmente a saude de uma comunidade. O
uso de estimativas da UR pode ser de grande utilidade para precaugdes no que se refere a
cuidados da satde humana.

Segundo Barcelos et al. (2009) os problemas mais comuns observados devido a baixa
umidade relativa do ar sdo as complicacdes alérgicas e respiratorias; devido o ressecamento
das mucosas, sangramento pelo nariz, ressecamento da pele, irritacdo dos olhos.

Os efeitos das mudangas climaticas podem ser potencializados, dependendo das
caracteristicas fisicas e quimicas dos poluentes e das caracteristicas climaticas como
temperatura, umidade e precipitagdo (BARCELOS et al., 2009).

As alteragdes de temperatura, umidade e o regime de chuvas podem aumentar os efeitos
das doengas respiratorias, assim como alterar as condicdes de exposicdo aos poluentes
atmosféricos (BARCELOS et al., 2009).

Dada a evidéncia da relagdo entre alguns efeitos na satide devido as variagdes climaticas
e aos niveis de poluicdo atmosférica, tais como os episddios de inversdo térmica, aumento dos
niveis de poluicdo e o aumento de problemas respiratorios, parecem inevitaveis que as
mudancas climaticas de longo prazo possam exercer efeitos a saide humana a nivel global
(BARCELOS et al., 2009).

Em dareas urbanas alguns efeitos da exposicdo a poluentes atmosféricos sio
potencializados quando ocorrem alteragdes climaticas, principalmente as inversdes térmicas

(BARCELOS et al., 2009).
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O aumento da temperatura também estd associado ao incremento de particulas
alergénicas produzidas pelas plantas, aumentando o numero de casos de pessoas com
respostas alérgicas e asmaticas (ZAMORANO et al., 2003).

Segundo Arbex et al. (2004) é sabido que a umidade relativa do ar e temperatura afeta a
qualidade do ar e como consequéncia afeta também, a saide humana.

No periodo seco, quando a temperatura do ar atinge valores muito altos e umidade
relativa do ar muito baixa, sugerem-se cuidados com a saude, haja vista que a umidade
relativa do ar muito baixa pode causar problemas respiratdrios, ressecamento de pele,
sangramento do nariz, irritacdo dos olhos, dentre outros, sem mencionar o aumento do risco
de incéndios (FERNANDES, 2010).

Ainda segundo Fernandes (2010) os efeitos dos poluentes acima citados, sofrem

influéncia diretas de outros fatores, como a a¢cdo do vento, da umidade e temperatura.

6.2 Temperatura Aparente (Tap)

Segundo Barnett (2010), a temperatura aparente pode ser quantificada através de um
indice relacionado a temperatura do ar e da umidade relativa do ar e tem como objetivo
combinar os efeitos do calor e frio no corpo humano.

A temperatura aparente se difere da temperatura ambiente real por levar em conta a
umidade relativa. Para calcular a temperatura aparente neste trabalho foi utilizada a formula
descrita por Barnett (2010) ANEXO C.

Quando ha baixa umidade relativa, a temperatura aparente pode ser menor do que a
temperatura ambiente, pois, 0 suor evapora para esfriar o corpo. A evaporacgao do suor da pele
no ser humano ¢ o mecanismo natural que o corpo possui para regular a propria temperatura.
Porém, quando o ar estd muito imido o processo € diminuido ou dificultado. Como resultado,
em dias quentes e umidos as pessoas tém sensagdes térmicas mais desagradaveis e, assim,
surge sinais de fadiga no corpo.

A temperatura aparente fornece valores absolutos independentes da localizacdo das

coletas de dados.



7 MATERIAIS E METODOS

Este trabalho foi realizado no municipio de Sao José¢ dos Campos- SP, cidade de médio

porte do interior do Estado de Sao Paulo que possui importante parque industrial. Situa-se nas

coordenadas 23° 10” S e 45° 52° O, no Alto Vale do Paraiba paulista, a 600 m acima do nivel

do mar. Tem clima umido e tropical de altitude, localiza-se entre Sdo Paulo e Rio de Janeiro —

as duas maiores cidades do Brasil — e ¢ cortada pela Rodovia Presidente Dutra, uma das mais

importantes rodovias do pais e que tem trafego intenso. Em 2010, sua populagdo era estimada

em torno de 630 mil habitantes, conforme apresentado na Figura 15.
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Figura 15 - Mapa do municipio de Sao José dos Campos (http://maps.google.com.br. 1:5Km).

A seguir, serd apresentado o método para a realizagdo deste trabalho, o qual sera

dividido em 3 modulos, sendo eles: limpeza e elaboracdao do banco de dados; elaboracao e

validacdo do modelo fuzzy (Mamdani) e elaboragdo e validagdo do modelo neuro-fuzzy

(Sugeno).
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Trata-se de um estudo do tipo ecoldgico de séries temporais utilizando as ferramentas
da logica fuzzy para desenvolver os modelos computacionais. Para a realiza¢do do trabalho
foram coletados dados reais das internagdes por pneumonia e asma bronquica (CID10: J 12-
18 e J45) em individuos de todas as idades residentes na cidade de Sao José dos Campos, no
periodo de 01/01/2007 a 31/12/2007. Esses dados foram obtidos do Departamento de
Informagdes e Informatica do Sistema Unico de Satide - DATASUS. Também foram
coletados os dados reais dos niveis dos poluentes ambientais: material particulado (MP ),
dioxido de enxofre (SO;) e ozonio (O3), em suas médias diarias, obtidos da Companhia de
Tecnologia de Saneamento Ambiental - CETESB, que conta com uma estacdo medidora no
municipio de Sao José dos Campos.

A técnica utilizada pela CETESB para dosar o MP;y € o monitor beta; para o SO,, a
coulometria; e para o Os, a quimiluminescéncia, tendo sido quantificados em pg/m’. Os dados
de temperatura e umidade foram obtidos da Fundagdo de Ciéncia, Aplicagdes e Tecnologias
Espaciais — FUNCATE no mesmo periodo de 2007 e utilizados para calcular a temperatura
aparente (Tap) de acordo com Barnett (2010).

A fase inicial do método proposto para desenvolver os modelos preocupou com a
selecdo e organizagdo do banco de dados com as variaveis de entrada e saida. Os dados
referentes aos poluentes e variaveis climaticas, de entrada, foram extraidos das tabelas

fornecidas pela Cetesb e Funcate, Figura 16.

Sistema de Informagées de Qualidade do Ar

«

-
4

RELATORIO DE VALORES DIARIOS

Tipo de Rede: Automatico Data Inicial: 01/01/2007 Data Final: 31/12/2007
Realizar Representatividade: N

Utilizar maior média mével do dia: N

UGRHI: 2 - PARAIBA DO SUL

Estacdo: Sao Jose dos Campos
Parametro 12 - MP10 (Particulas Inalaveis)

1 e Valor Diario| Horario de | Numero de
(1gm3) | Ocorréncia| Amostras | QUaidade do'Ar

2 - h <> ) 24.00 24 BOA
11 2400 24 BOA
03/01/2007 11 24:00 23 BOA
04/01/2007 12 24:00 24 BOA
05/01/2007 16 24:00 23 BOA
06/01/2007 17 24:00 23 BOA
07/01/2007 20 24:00 24 BOA
08/01/2007 19 24:00 23 BOA
09/01/2007 13 24:00 24 BOA
10/01/2007 23 24:00 24 BOA
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Figura 16 - Valores médios MP;y (CETESB), do ano de 2007(préprio autor).

No circulo nimero 1, visto na figura 16, tem-se o valor do MP;, (a mesma sele¢ao foi
realizada para o O3, SO,, Tap) e no nimero 2 a data das medidas dos mesmos. Esses valores
fazem parte das quatro primeiras colunas de uma planilha desenvolvida no programa Excel.

Os dados referentes as internagdes didrias por pneumonia e/ou asma foram obtidos
através da seguinte rotina: www2.datasus.gov.br/DATASUS/index.php, clicar: 1- em

informagdes de satde, 2- servicos, 3- transferéncia de arquivos, 4- SIHSUS reduzida,

Figural7.
TSR mncrario da Seode | [Ty —
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Inicio * Seodces * Transferéncia de Arquives > Arquives de Dados

1 Arguives de Programas | Acqubes de Textos | Tabels de CEP | Tabelas do A
st ™ Finu WAL

Downioad do TabWin 2equivos de definigles pars tabulaglo

Movimento mensal de Intermacio Hospitalar «
Atendimento Ambulatorial e Cadastro de Hospétais
3 MSERS por UF, tabelss de procedimentos médicos, de
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Figura 17 - Caminho para obter planilha DATASUS (préprio autor).

Em seguida selecionou-se: UF (SP), informou-se o més (todos), informou-se o ano

(2007) e o tipo de arquivo (RD), Figura 18.

Selecione, no quadro abaixo, o arquivo gue deseja baixar.

Consulta

Selecione a UF:
SP

Informe o Més:
Todos

Informe o ano:
2007

[ B[]

Informe o tipo de arquivo @
RD

oK

Figura 18 - Arquivo para baixar planilhas DATASUS (préprio autor).

[«]

Em seguida aparecerdo os links dos arquivos para downloads, Figura 19.



SIHSUS Reduzida

Arquivos para Downloads

Mes/Ano  Arquivo
1/07
2/07
3/07
4/07
5/07
6/07
7/07
8/07
9/07
10/07
11/07

12/07

rdsp0706.dbc{download)
rdsp0707.dbc{download)
rdsp0708.dbc{download)
rdsp0709.dbc{download)
rdsp0710.dbc{download)
rdsp0711.dbc{download)

rdsp0712.dbc{download)

Data Ult. Atualizagio
rdsp0701.dbc{download] -
rdsp0702.dbc{download) -
rdsp0703.dbc{download] -
rdsp0704.dbc{download] -

rdsp0705.dbc{download] -

'

'
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Figura 19 - Arquivos para downloads para obter planilha DATASUS (proprio autor).

A planilha DATASUS possui 75 colunas das quais se observa as mais importantes

(circuladas e enumeradas) para selecionar as internagdes: 1- ano da internagao, 2- o més e 3- o

c6digo do municipio (Sao José dos Campos-SP), Figura 20.

A

1
2 '354990
3 354930
4 354990
5 354990
6 354990
7 354390
8 354930
354990
10 354930
11 7354390
12 "354990
13 354990
14 354990
15 "354990

w

:

2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
2007
"2007
2007
2007
2007
2007

=35

:ot :03
D1 07
o2 03
02 03
02 03
o6 03
87 03
(1] o1
o 07
02 03
b2 03
o1 (1]
o1 03
o1 03

¢”7¢__ Y p— F
CMFMES CMFESPEC  CG

C_HOSN_AIH IDENT CEP MUNIC_R NASC

"77777002€35061268711
"77777000€3507101971
"4664346673506129351
"46643466C35061293<1
27777000€35061268771
"46643466C3507112171
77777000€35071121€1
27277000€735071019771
27777000¢3506129341
77777002€35061293¢1
"46643466C3506129351
’50134990C35071019771
"27777002€73506126871
*27277002€35061293£1

G

12220000 354990
12220000 354990
"12212020 354990
"12243000 354990
12220000 354930
2223280 354930
12220330 354990
12220000 354930
12220000 354930
12220000 354990
12220280 354930
2225040 3549930
12220000 354990
12220000 354990

ol K

SEXO
19880707 "3
19970520 3
19200121 11
19220720 1
19800127 1
19281109 3
719401227 1
19300508 1
0061114 1
19660407 "
"19580101 1
20010304 73
19300320
19430611 1

Figura 20 - Planilha fornecida pelo DATASUS (proprio autor).
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As colunas ainda foram selecionadas de acordo com: 4- a data de internacdo e 5- pelo

CID 10 (J12-18 e J45) os quais sdo de pneumonia e asma, respectivamente, Figura 21.

5

A Al AK é AN AD AP AQ AR AS AT Al AV AW AX

1 VAL TOT VAL UTI US_TOT DT INTESDT_SAIL DIAG_ PRI DIAG_SE(COBRANINATURE: GESTAD RUSRICA IND_VORIMUNIC_MCOD_IDAIIDADE  DIAS_PES
2 1620 o 77570070100 20070105 135 E6 0 %0 9 410010 "m0 4 18 4
3 ] 0 .92 20010101 20078103 J&0 12 % 1 a0’ %0 4 2
i 3191 0 242000101 20070105 180 9 %0 i 40017 65450 7 & 4
§  1an 0 1567320070101 20070107 J160 %3 "5 5 410010 W0 84 £
RN 0 155.74%20070101 2000108 J152 £ %0 1 200’0 e 9 % 7
1 1574 0 1741320070191 20070103 181 iz " g 410010 5450 7% 7 2
§ NI 0 1531320000100 20070602 160 2 ) 4 410000 H4330 % 56 182
9 2043% 0 %:650970102 20070102 J350 52 %0 g 410019 %0 1% 6
0 20188 0 9568%20070102 20070109 219 2 %o i 410010 a0 9 2 ?
1 45614 0 23620070102 20070m17 )68 12 % 4 40010 5450 @ 18
2. N3N 0 1557420070162 20070104 180 2 "0 9 410010 W % ] 2
13 2447 0 1160120070103 20070103 J383 2 1] 9 407 9% " 5 g
TR L) 0 1515420070103 2000105 J188 2 50 i 1007 540 % 2
15 31974 0 sisdfowoi3Pooromizgies EE 2 %o 410010 a0 4 8 9

Figura 21 - Planilha obtida do DATASUS. (préprio autor).

Apos selecionar: 6- data de internacdo, 7- CID 10 para pneumonia e asma, 8- foram
contados os nimeros de internagdes para pacientes com pneumonia € asma, dia a dia,
referente ao ano de 2007, Figura 22. O niimero de internacdes foi colocado na sexta coluna da
planilha final. Este procedimento foi realizado para cada dia do ano, onde pode ser visto que
no dia primeiro de janeiro de 2007 ocorreram 6 internagdes, no dia dois de janeiro ocorreram
duas internacdes e assim sucessivamente.

20070101
20070101 Ji80
20070101 J180
20070101 Ji80
20070101

20070102 J180 2
20070102 J188
20070103 J188 3
20070103 J188
11 20070103 J188
12 20070104 J180 g
13 [20070104 J188
14 20070104 J188
15 20070104 J188
16 20070104 J188

S YNNG ;R WA -

Figura 22 - Planilha para gerar nimero de internagdes (proprio autor).

Por fim, foi obtido o banco de dados final que sera utilizado para realizar este trabalho.

A planilha ¢ composta pelos seguintes dados de entrada: 1- Material particulado (MP)y);
2- Oz6mnio (03); 3- Dioxido de enxofre (SO,); 4-Temperatura aparente (Tap); e 5- como saida
o numero de internagdes por doengas respiratdrias (pneumonia € asma) na cidade de Sao José
dos Campos.

Este banco de dados foi composto de 345 dados (ano de 2007) e foi elaborado com o

auxilio do programa Excel, conforme apresentado na Figura 23.
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1 2 3 4 3
(© © G
1 g 43 1.0 @21 B
2 i 47 0.9 18.34 2
3 i 42 0.9 19.11 3
4 17 40 1.1 18.58 0
5 20 49 1.0 19.53 1
] 19 93 1.0 19.47 3
7 13 103 1.0 18.83 3
8 23 119 2.0 17.93 3
g 18 111 2.0 16.37 4
10 27 94 2.0 17.52 4
11 17 3 2.0 19.57 1
12 21 6 2.0 18.05 0
13 15 b3 1.0 1773 3
14 20 96 4.0 15.04 1
15 18 G0 2.0 17.70 2
16 24 30 1.0 18.94 2
17 23 54 2.0 18.37 3
18 29 119 2.0 19.51 B
19 17 48 1.0 18.38 0
20 10 106 3.0 16.94 1

Figura 23 - Planilha desenvolvida no programa Excel (proprio autor).

Esta planilha foi utilizada duas vezes neste trabalho: primeiro foi utilizada para validar o
modelo fuzzy (Mamdani) elaborado no toolbox fuzzy do Matlab. O Matlab possui uma rotina
(ddeinit) que permite gerar uma saida numérica para o modelo fuzzy elaborado. Com esta
rotina € possivel comparar os valores obtidos do banco de dados real com os resultados
obtidos do modelo; desta forma, é possivel avaliar o SIF fuzzy Mamdani realizando a
correlagdo entre os dados obtidos no banco de dados real e os dados obtidos no modelo fuzzy.
Quanto maior a correlagao, melhor a acuracia do modelo fuzzy elaborado.

Na segunda, a planilha foi utilizada para realizar o treinamento do sistema neuro-fuzzy
ANFIS. Este treinamento foi realizado utilizando o toolbox neuro-fuzzy do Matlab. Para isso,
a planilha foi dividida em duas partes: a metade dos dados foi utilizada para elaborar o
treinamento do sistema e a segunda metade dos dados foi utilizada para realizar o teste (25%
dos dados) e a validag¢ao dos dados treinados (25% dados) do modelo.

O sistema neuro-fuzzy ANFIS gera automaticamente o SIF fuzzy Sugeno.
Posteriormente, este SIF foi comparado com o SIF fuzzy Mamdani elaborado anteriormente.

A seguir, sera apresentado os modelos elaborados.
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7.1 Modelo Fuzzy

A seguir, sdo apresentados os dados de entrada e saida utilizados para elaborar o modelo
fuzzy. A proposta ¢ apresentar um método que permita estimar os nimeros de internagdes por

pneumonia e asma utilizando o sistema de inferéncia fuzzy do tipo Mamdani.

As variaveis de entrada para o modelo fuzzy sdo: material particulado (MPg), 0z6nio
(03), dioxido de enxofre (SO;), temperatura (Tap). O universo de discurso para cada variavel

de entrada foi selecionado da planilha (vide Figura 23).

A Tabela 3 apresenta a classificagdo das varidveis de entrada obtida na base de dados

com valor minimo e maximo (universo de discurso):

Tabela 3 - Dados de entradas e suas respectivas variagdes

Variavel de entrada Variagao
MP,, (pg/m’) 8,0 - 68,0

0 (ug/m’) 17,0 - 209,0
SO, (ng/m’) 0,9 - 27,0
Tap (°C) 5,7-20,2

O modelo foi desenvolvido usando o método de inferéncia proposta por Mamdani,

Figura 24; e foi implementado usando o software computacional do toolbox fuzzy Matlab 7.1.

luciano2204

(mamdani}

s02

N NTER

TEMap

Figura 24 - Sistema de inferéncia fuzzy Mamdani com quatro entradas e uma saida (proprio autor).
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A varidvel de saida representa o numero de internagdes de pacientes com as doencas
respiratorias pneumonia e asma, essa varidvel de saida apresenta uma variacdo de zero a 16
pacientes, apresentadas na Tabela 4. Na logica fuzzy é possivel trabalhar com variaveis
lingiiisticas. Neste trabalho foi realizada a seguinte classificacdo para a saida: muito baixo,

baixo, médio, alto e muito alto.

Tabela 4 - Classificagdo da variavel de saida

Intervalo | Classificacdo
[0; 1] Muito baixo

[2; 4] Baixo
[5; 7] Médio
[8; 10] Alto

[11;16] | Muito alto

A saida representa a variavel numero de internagdes sendo fornecida com cinco fungdes
de pertinéncia, Figura 25: muito baixo, baixo, médio, alto, muito alto.

plot poirts:
Membership function plots 181
T T T T T T T

MED ALTO MALTO

FIS Variables

MBX BX
PM10 NNTER \/
= 1
2 4

=

=

03

=

502

] ] 1 ] ]
6 8 10 12 14 16
output variable "N INTER"

=

TEMap

Figura 25 - Namero de internacdes (MBX: muito baixo, BX: baixo, MED: médio, alto e MALTO: muito
alto (proprio autor).

Segundo Caldeira et.al. (2007), a fungdo de pertinéncia ¢ bastante subjetiva. Quando
uma fungao € especificada para um mesmo conceito, esta pode apresentar resultados variados
quando definida por especialistas diferentes. A fun¢do de pertinéncia define o quanto um
elemento pertence a um conjunto e também representa os limites de cada um destes conjuntos
fuzzy. As fungdes de pertinéncia mais utilizadas s3o as triangulares ¢ as trapezoidais. Neste
trabalho foi realizado com as fung¢des de pertinéncia do tipo trapezoidal.

A classificagdo de cada varidvel de entrada foi feita com base nos valores maximos e
minimos dos dados. Cada universo de discurso possui duas fungdes de pertinéncia do tipo

trapezoidal e suas variagdes realizadas no primeiro quartil.
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7.1.1 Material Particulado (MP)

Tabela 5 - Classificagdo quanto ao nivel de material particulado no ambiente

Intervalo | Classificacéo
[8,22] BOA
[23,68] REGULAR

O modelo foi desenvolvido da opinido um especialista que elaborou as seguintes
funcdes de pertinéncia:

Duas fung¢des de pertinéncia fuzzy para a variavel MPy, Figura 26: boa e regular.

plot points: 181
Membership function plots
T T T T T T

BOA REG

FIS Variables

=

PM10 N NTER

=

03

=

502

input variable "PM10™

=
[N
[-
n
-]
2]
=
1
o

TEMap
Figura 26 - Conjunto fuzzy para MP,, (ug/m’) (BOA e REG: regular) (proprio autor).

Observa-se que o universo de discurso varia de 8 a 68 pg/m’ (valor minimo e méaximo,
Tabela 3, pagina 68) e a transi¢do das funcdes em torno de 22 pg/m’ (valor de transi¢do do
MP prejudicial a saude, Tabela 5).

7.1.2 Ozonio (O3)

Tabela 6 - Classificagdo quanto ao nivel de ozonio

Intervalo Classificacéo
[17,99] BOA
[100,209] | INADEQUADO

Duas fungdes de pertinéncia fuzzy sdo definidas para variavel O; conforme apresentado

na Figura 27: boa e inadequado.
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plot poirts:
Membership function plots 181

T T T T T T T T T T
BOA INAD

'3 I = | |
20 40 60 80 100 120 140 160 180 200

input variable "03"

Figura 27 - Conjunto fuzzy para O; (ug/m’) (BOA E INAD: inadequado) (préprio autor).

Observa-se que o universo de discurso varia de 17 a 209 pg/m’ (valor minimo e

méximo, Tabela 3, pagina 68) e a transi¢io das funcdes em torno de 100 pg/m’ (valor de

transicdo do Os prejudicial a satide, Tabela 6).

7.1.3 Dioxido de Enxofre (SO,)

Tabela 7 - Classificagdo quanto ao nivel de diéxido de enxofre

Intervalo Classificacéo
[0,9; 2,5] BOA
[2,6;27] | INADEQUADO

Duas fungdes de pertinéncia fuzzy para a variavel SO,, Figura 28: boa e inadequado.

FIS Variables

=

PM10 N NTER

&

03

=

502

=

TEMap

plot paoints:
WMembership function plots 181
T T T T T

BOA INAD

1 1 1 1
0 5 10 15 20 25
input variable 502"

Figura 28 - Conjunto fuzzy para SO, (ug/m®) (BOA E INAD: inadequado (proprio autor).

Nota-se que o universo de discurso varia de 0,9 a 27 pg/m’ (valor minimo e méaximo,

Tabela 3, pagina 68) e a transi¢do das fun¢des em torno de 2,5 pg/m’ (valor de transicdo do

SO; prejudicial a satde, Tabela 7).
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7.1.4 Temperatura Aparente (Tap)

Tabela 8 - Classificagdo quanto a temperatura aparente

Intervalo | Classificacéo
[5,7;17] |INADEQUADA
[18;20,2] BOA

Duas fung¢des de pertinéncia fuzzy para a variavel Tap, Figura 29: inadequada e boa.

plot poirts:
FIS Variables | Membership function plots , I 181

INAD BOA

=

PM10 NMNTER

=

03

=

s02

1
15 20

input variable "TEMap”

=

TEMap
Figura 29 - Conjunto fuzzy para Tap (INAD: inadequada e BOA) (proprio autor).

Nota-se que o universo de discurso varia de 5,7 a 20,2 °C (valor minimo e maximo,
Tabela 3, pagina 68) e a transicdo das funcdes em torno de 18 “C (valor de transi¢ao do Tap
prejudicial a saude, Tabela 8).

Base de regras fuzzy

Na Tabela 9 sdo apresentadas as 16 regras (2* — duas fungdes de pertinéncia para as
quatro entradas).

Tabela 9- Regras geradas por especialista para o modelo fuzzy

Regras MPy O3 SO, Tap N° INT Peso
1 BOA BOA BOA BOA MBX 1
2 BOA BOA BOA INAD BX 1
3 BOA BOA INAD BOA BX 1
4 BOA BOA INAD INAD MED 1
5 BOA INAD BOA BOA BX 1

6 BOA INAD BOA INAD MED 1



7 BOA INAD INAD BOA MED 1
8 BOA INAD INAD INAD ALTO 1
9 REG BOA BOA BOA BX 1
10 REG BOA BOA INAD ALTO 1
11 REG BOA INAD BOA MED 1
12 REG BOA INAD INAD MALTO 1
13 REG INAD BOA BOA ALTO 1
14 REG INAD BOA INAD MALTO 1
15 REG INAD INAD BOA ALTO 1
16 REG INAD INAD INAD MALTO 1

Ao se combinarem todas as possiveis entradas, construindo 16 regras,

observar que todas sdo plausiveis e por isso todas as regras possuem peso um.

A Figura 30 apresenta a base de regras editada no toolbox fuzzy do Matlab.
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foi possivel

1.1f (PM10 is BOA) and (03 is BOA) and (502 is BOA) and (TEMap is BOA) then (N_INTER is MBX) (1)
2. If (PM10 is BOA) and (O3 is BOA) and (S02 is BOA) and (TEMap is INAD) then (N_INTER is BX) (1)

3. If (PM10 is BOA) and (03 is BOA) and (SO2 is INAD) and (TEMap is BOA) then (N_INTER is BX) (1)

4. If (PM10 is BOA) and (O3 is BOA) and (SO2 is INAD) and (TEMap is INAD) then (N_INTER is MED) (1)
5. If (PM10 is BOA) and (O3 is INAD) and (502 is BOA) and (TEMap is BOA) then (N_INTER is BX) (1)

B. If (PM10 is BOA) and (O3 is INAD) and (SO2 is BOA) and (TEMap is INAD) then (N_INTER is MED) (1)
7. If (PM10 is BOA) and (O3 is INAD) and (SO2 is INAD) and (TEMap is BOA) then (N_INTER is MED) (1)
B. If (PM10 is BOA) and (O3 is INAD) and (SO2 is INAD) and (TEMap is INAD) then (N_INTER is ALTO) (1)
9. If (PM10 is REG) and (O3 is BOA) and (S02 is BOA) and (TEMap is BOA) then (N_INTER is BX) (1)

10. If (PM10 is REG) and (03 is BOA) and (502 is BOA) and (TEMap is INAD) then (N INTER is ALTO) (1)

»

m

-

a4 | ] |
If and anc and Then
Pr1O iz 03is S02is TEMap is M_IMNTER iz
" IMAD "

REG IMAD
none none
[] not [] mot [ net [C7] met
~ Connection Weight:

@ or

@ and 1 Delete rule Add rule | Change rule | == | == |

Figura 30 - Regras fuzzy editadas no programa Matlab (préprio autor).
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Rule viewer do toolbox Matlab

A Figura 31 apresenta a janela do rule viewer do toolbox do Matlab, a partir desta pode-
se observar que com média concentracao de poluentes, boa temperatura aparente, tem-se um

nimero médio, aproximado seis de internagdes.

File Edit View Options

PM10 = 35 03=8645 S02=13.5

o
o
=
1]
-
=]
Ees

N_INTER = 6.4
1] | e ] 11 [ 0L ]
2 | | = 1 11 =] T 1]
3 | | o1 11 1 ]
4| | e ] 1 ] L ]
5 | | = ] L1 SN AN
6 | | | | LT 1 ][] L ]
7 | | | 1] [ L ]
8 | | | | 11 —1 AN
9 7 | e ] L1 A1 [ ]
10 [ | 1 11 ] AN
1 [~ | e ] 1 [ [ |
12 [~ | e ] 1 L[] ]
13 = | | | 11 1 AN
14 [~ | | | L1 ] [~ ]
15 2 | ] 11 SN L~ ]
16 | | | 11 ] [ ]
8 70 18 210 i 27 g 1 E
Impt: [3964513519.4] Plot paints: 10 hvve: left | right | down | up |

Figura 31 - Janela rule viewer gerada pelo matlab (préprio autor).
O rule viewer ¢ utilizado para validar o modelo, pois apresenta o resultado do mesmo.

Outra forma de validar o modelo ¢ por meio da rotina ddeinit (ANEXO D), desta forma,

pode-se comparar o resultado real com o obtido pelo modelo.

Esta rotina gera todos os resultados dados pelo modelo a partir dos dados de entrada.

Desta forma, pode-se validar o modelo fuzzy.

A acuracia do modelo fuzzy foi estudada pela area sob a Curva ROC. Neste trabalho
consideraram-se defasagens (lags) de até dois dias, tendo em vista, que os efeitos de
exposi¢ao aos poluentes podem se manifestar no mesmo dia da exposicdo ou nos dias

subsequentes.

As saidas geradas pelo modelo foram comparadas e correlacionadas com os dados reais

de internacdo utilizando o coeficiente de correlacdo de Pearson (p > 0,01).
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7.2 Modelo Neuro-fuzzy

A seguir, ¢ apresentado o modelo obtido por meio do sistema neuro-fuzzy ANFIS.

Para a construgdo do modelo neuro-fuzzy, como ferramenta para implementagdo sera
usado o programa computacional Matlab no moddulo denominado Toolbox ANFIS, que

consiste em uma implementagdao do método proposto por Roger Jang (JANG, 1993).

Para criar o conjunto de treinamento do sistema ANFIS foram utilizados os dados reais
diarios referentes as concentragdes dos poluentes: material particulado (MP)), 0zonio (O3) e
dioxido de enxofre (SO,) e da variavel climatica: temperatura aparente (Tap) para as entradas.
Os dados diarios das internagdes por pneumonia € asma, para a saida, sao referente ao periodo
de 01 de janeiro a 31 de dezembro de 2007. Estes dados foram fornecidos pelo Departamento
de Informagdes e informatica do Sistema Unico de Saude (DATASUS) obtido do portal
DATASUS. Vide planilha na Figura 23, pagina 66.

Os dados foram divididos da seguinte forma: 50% para realizar o treinamento do
sistema, 25% para testar e 25% para validar o modelo neuro-fuzzy. Estes dados foram

selecionados aleatoriamente.

As saidas geradas pelo modelo neuro-fuzzy foram correlacionadas com os dados reais

de internacdes utilizando o coeficiente de Pearson (p > 0,01)

A seguir, sera apresentado como funciona o toolbox ANFIS do Matlab.

7.2.1 ANFIS: Toolbox do Matlab

O toolbox ANFIS do Matlab ¢ obtido por meio do comando anfisedit. A Figura 32, a
seguir, exibe a tela inicial do toolbox ANFIS. Os principais comandos estdo em destaque,

circulados e enumerados de um a seis. Em seguida serd comentado o que cada comando

realiza ao ser acionado (MATLAB, 2012).

1 - Load Data - Carrega os dados do modelo. Devem-se inserir os dados de treinamento
(Training), dados de teste (Testing), e dados de verificagdo (Checking). E disponibilizado um
conjunto de dados de demonstragdo (Demo) para fins didaticos. Os dados podem ser

importados direto do disco rigido (disk) ou da area de trabalho do Matlab (work).
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Figura 32 - Janela inicial do ANFIS (proprio autor).

A Figura 33, mostra como carregar a tabela de dados para treinamento com colunas de

entrada e saida, respectivamente.

Import Mame =« Size 1 7 2 4 5
1 8 43 1 17.2146 i
2 11 47 0.9410 18.3867 2
3 11 42 0.8594 19,1096 3
4 17 40 1.1486 18.8754 0
5 20 49 1 19,5287 1
i 19 03 1 19,4736 3
7 13 103 1 18.8330 3
8 23 119 2 17.9325 3
9 18 111 2 16.3735 4
10 27 04 2 17.5176 4
11 17 31 2 19,5726 1
‘ T v || 12 21 68 2 18.0464 0

Figura 33 - Conjunto de dados para treinamento (proprio autor).

As quatro primeiras colunas estdo relacionadas com os dados de entradas do modelo ¢ a

quinta coluna com os dados da saida.

Janela com os dados que foram treinados sdo apresentados na Figura 34.
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Figura34 - Dados a serem treinados (janela ANFIS) (proprio autor).

2 - Clear Data — Este comando apaga os dados carregados. Os subconjuntos para o
ANFIS serdo constituidos da seguinte forma em percentual do total de dados: 50% para o
conjunto de treinamento, 25% para o conjunto de teste e 25% para o conjunto de verificagao.

3 - Generate FIS - Este comando cria ou importa o sistema de inferéncia fuzzy (.fis),
onde sdo configuradas as fungdes de pertinéncia com relagdo ao nimero de fungdes, ao tipo e

caracteristica da fungdo de saida constante ou linear, como pode ser visto na Figura 35.

2222 |

constant

Figura 35 — Geragdo do FIS, janela do toolbox para gerar fungdes de pertinéncia (proprio autor).
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Nesse trabalho foi escolhido o método Grid Partition, com duas fungdes de pertinéncia
para a primeira variavel MPy, duas fungdes de pertinéncia para a segunda variavel O3, duas
funcgdes de pertinéncia para a terceira variavel SO,, duas fungdes de pertinéncia para a quarta
variavel (Tap); e a varidvel de saida, nimero de internagdes por pneumonia e asma
(constante).

Os valores dos ntimeros das fungdes de pertinéncias vao variando de acordo com o
treinamento e verificacdo para o menor erro do modelo. A tabela apresentado no ANEXO E
mostra todas as simulagdes realizadas neste trabalho.

4 - Train Now - Neste item, sdo definidos os pardmetros de treinamento: tolerancia a
erro (Error Tolerance), numero de épocas (Epocchs) e algoritmo de treinamento hibrido ou
back-propagation (Optim. Method), Figura 36.

[ Train FIS ]
Optirn. Method:
hybrid -
Error Tolerance:
0,

Epochs:
30

Train MNow |

Figura 36 — Trainamento FIS (préprio autor).

Como parametro para o treinamento, foi escolhido o método de treinamento hibrido,
que consiste pela combinagdo do método de back-propagation e o dos minimos quadrados,
sendo o primeiro associado as estimativas dos parametros das fungdes de pertinéncia de
entrada, e o segundo, associado as estimativas dos parametros de saida das fungdes de
pertinéncia.

Outros parametros que foram usados sdo: tolerdncia de erro mais proximo a zero € o
numero inicial de épocas igual a 30. O niimero de épocas pode aumentar ou diminuir de
acordo com o sistema a ser implementado. Lembrando que sempre se deve tomar cuidado

com o supertreinamento (Overfitting).

5 - Test Now - A base de dados ¢ colocado a prova com a saida do sistema que foi
treinado, Figura 37. Na janela de teste ¢ apresentado o erro apresentado pelo modelo e as

saidas reais e a gerada pelo modelo.



79

FETN + - N
i
*-Jk;p-r* 'ﬁs—;% -H._*_ 0*; * P ;* .
-+ . + N
L i e s
. * + - . -
. - e

* * * *

* 4
*

*

Figura 37 - Testando agora (test now) janela toolbox ANFIS para teste do sistema (proprio autor).

A Figura 38 apresenta quao proximo ou distante o sistema estd do resultado e também

apresenta o erro obtido pelo modelo (2.691).

D R L e

L A N A I A A A N N B L

Figura 38 — Janela de treinamento (proprio autor).

O proximo passo sera inserir os dados para checagem (check) do modelo, Figura 39.
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Figura 39 — Checagem (proprio autor).

A ferramenta de checagem pode-se verificar mais uma vez se o modelo gerado pelo

ANFIS esta bom, ou seja, apresentando um erro baixo e nenhum dado incoerente.

6 - Structure — Nesta janela é possivel visualizar a arquitetura da rede gerada pelo

ANFIS, Figura 40.

Figura 40 — Estrutura ANFIS (Proprio Autor).

Este sistema possui quatro entradas, a camada um apresenta duas fungdes de pertinéncia
para cada uma das entradas; na camada trés tem-se a agregacdo das 16 regras (4%); e por

ultimo, uma saida.
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8 RESULTADOS E DISCUSSAO

Este € o primeiro estudo a ser realizado em uma cidade de médio porte como Sado José
dos Campos e no estado de Sao Paulo a utilizar a técnica de modelagem fuzzy e neuro-fuzzy
para previsao do nimero de internagdes por algumas doencas respiratérias (pneumonia e
asma) com relacdo a exposicao aos poluentes do ar.

Trata-se da construcdo de um modelo computacional, utilizando-se das ferramentas da
logica fuzzy, para estimar o nimero de internagdes por asma e pneumonia relacionadas aos
poluentes do ar.

Os dados reais diarios de internagdes por asma e pneumonia, foram considerados como
variavel de saida dos modelos; e durante o periodo de estudo foi registrado o total de 1710
(correspondendo a 6,6% de todas as internagdes) internagdes na cidade de Sao Jose dos
Campos.

Os valores minimos e maximos dos poluentes, temperatura aparente € numero de
internagdes foram utilizados como universo de discurso para a elaboragdo do modelo fuzzy.

A analise descritiva das variaveis consideradas neste estudo encontra-se na Tabela 10..

Tabela 10 - Valores das médias, desvio padrao, minimos e maximos das variaveis: material particulado (MP),
ozo6nio (0;), didxido de enxofre (SO,), temperatura aparente (Tap), segundo tipo de saida niimero de internagdes
(NINTER), Sao José dos Campos-2007.

Média dp Minimo Maximo
MP (ng/m’) 16,0 11,3 8,0 68,0
0; (ug/m’) 91,0 67,9 17,0 209,0
SO, (ug/m’) 3,8 33 0,9 27,0
Tap ("C) 17,9 0,9 5,7 20,2
NINTER 4,9 2,9 0,0 16,0

O nimero de internagdes variou entre zero e 16 internagdes por dia, com média de 4,9
internagdes e desvio padrao de 2,9.

O valor médio da concentragio MP, ficou em 16 pug/m’ apresentando nivel maximo em
68 pg/m’, nivel bem menor do que o padrio de qualidade do ar preconizado pelo CONAMA,
que ¢ de 150 pg/m’. Porém, segundo a CETESB (2012) que descreve sobre a qualidade do ar

e efeito a saude, indices entre 51 ¢ 100 ug/m’ de material particulado ¢ classificado como
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regular e pode causar sintomas como tosse seca e cansaco em individuos com doencas
respiratorias.

Segundo estudo realizado por Arbex (2004), o material particulado pode levar a
irritacdo das vias aéreas, inflamagdo, aumento da reatividade bronquica, diminui¢do da
atividade muco ciliar e tendo como conseqiiéncias aumento nas crises asmaticas e das
infecgdes respiratorias.

Em pesquisa realizada por Gouveia (2006) na cidade de Sao Paulo-SP, observou-se que
com o aumento em 10 pug/m’ na concentragdo do material particulado gerou-se um aumento
de aproximadamente 5% no numero de internacdes por asma em criangas. Da mesma forma
Nascimento et. al (2006), observaram a associagdo entre a concentracao de poluentes do ar e o
aumento na morbidade em criancas por problemas respiratorios na cidade de Sao José dos
Campos - SP.

A concentragdo média do Os ficou em 91 pg/m’ e a maxima de 209 pg/m’ durante o
periodo de 2007, esse valor ficou muito proximo ao valor encontrado no estudo de Amancio
(2012) com uma média de 74,3 pg/m’. O O; ultrapassou por 12 dias os valores de niveis
aceitaveis pelo CONAMA que ¢ de 160 pg/m’. No relatério da CETESB (2012), os niveis
valores inadequados do O; situado entre 180-200 pug/m’ e pode causar em criangas com
doenca respiratoria agravos aos sintomas da asma e na populacdo em geral sintomas como
ardor no nariz, garganta e olhos bem como tosse seca e cansaco. O O3 teve um crescimento
significativo no ultimo ano no municipio de Sao José dos Campos conforme ultimo relatério
da CETESB (2012).

Na cidade de Sdo Paulo-SP, as internagdes hospitalares didrias em criangas por sintomas
respiratorios aumentaram em 5% e especificamente por pneumonias foram acrescidas em 8%
para aumento dos niveis de O3 (GOUVEIA, 2000).

Para o SO, a concentracio maxima foi de 27 pg/m’ e apresentou uma média de em 3,8
pg/m’, valor que ndo difere muito do que encontrado em pesquisa realizado na mesma cidade
com dados coletados entre 2004 e 2005 (AMANCIO, 2012).

As concentragdes médias encontradas no presente estudo estdo dentro dos valores
toleraveis pela OMS, que aceita nivel de exposicio méaxima de até 20 pg/m’® durante 24 horas.

Em pesquisa conduzida no municipio de Sdo Paulo, encontrou-se uma média de SO, de
17,71 pg/m’, o que difere do valor encontrado nesse estudo (GOUVEIA, 2006). Essa
diferenca pode ser explicada pela maior emissao desse poluente em Sao Paulo, devido a maior

frota de veiculos, uma das principais fontes desse poluente.
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Mesmo em concentragdes consideradas seguras pelos principais 6rgaos controladores,
os poluentes podem causar efeitos adversos a satide humana, principalmente sobre os sistemas

cardiovasculares e respiratorios.

Modelo Fuzzy

O modelo fuzzy baseado no processo de inferéncia de Mamdani foi desenvolvido
utilizando duas fungdes de pertinéncia para cada uma das entradas material particulado
(MPj), 0zdnio (0O3), didxido de enxofre (SO;) e temperatura aparente (Tap) e cinco fungdes
de pertinéncia para a saida nimero de internacdes (NINTER), sendo gerada a seguinte

estrutura apresentada na Figura 41.

inout variable “WP10"
BOA NAD

MBX  BX MED MALTO

- . ALTD
-  input varisble "0 S — 05
BOA maD (mamdani)

cautput varsbis "N NTER™

_ nput variable 502" i R
INAD BO&

: nmvnr;;: Tap®
Figura 41: Estrutura do modelo fuzzy Mamdani (Préprio Autor).
Para realizar a comparagdo da saida do modelo fuzzy proposto com a saida real, foi

realizada uma rotina (ddeinit), que gera uma saida numérica para o modelo fuzzy. Gerada a

saida pode-se entdo, realizar a correlacdo entre o modelo e os dados reais de saida.
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Os coeficientes de correlagdo de Pearson foram significantes entre os valores reais e
preditos r = 0,38 (p<0,01). O modelo fuzzy mostrou um nivel satisfatorio ao relacionar
poluentes e o nimero de internagdes quando comparado com as saidas reais; este valor pode
indicar um modelo adequado ao nimero reduzido de dados, apenas um ano.

Um valor 6timo para correlacao seria proximo de 1,00. Porém para a area biologica este
valor € dificilmente alcancado e considera-se bom um valor proximo de 0,60 (FARAWAY,
apud TADANO, 2012).

Segundo Tadano (2012) pode-se ainda supor que para o caso especifico de estudos do
efeito dos poluentes do ar sobre a satde, o valor da correlagdo excelente nao atinja 0,60.

Devido a falta de estudos nesta area com modelos fuzzy, ndo ¢é possivel realizar
comparagdes € obter uma conclusdao mais precisa.

A area sob a Curva ROC foi significativa (p<0,05) para o lag 0, lag 1 e lag 2 e estdo
mostradas na Tabela 11, a seguir.

Tabela 11 - Valores para Curva ROC para Lag 0, Lag 1 ¢ Lag 2 dos poluentes MPy, O3 ¢ SO,.

Lag 0 Lag 1 Lag2
MPg 0,92 (0,88-0,96) 0.75(0.64-0.85) 0.73(0.60-0.81)
0 0,87 (0,82-0,92) 0,64 (0,52-0,76) 0,62(0,51-0,73)
SO, 0,95 (0,92-0,97) 0,73 (0,63-0,82) 0,79 (0,72-0,87)

Em estudos epidemioldgicos ¢ comum encontrar uma rela¢do entre niveis de poluentes
do ar de um dia com os efeitos na saide do dia seguinte, de dois dias depois ou at€¢ mesmo
apds uma semana. Geralmente os pesquisadores ajustam o modelo para diferentes arranjos do
mesmo banco de dados com defasagens (lags). Em estudos de séries temporais, defasagens de
um a sete dias sdo aplicadas com certa freqiiéncia (BAKONYTI, 2004; MARTINS, 2004).

Na analise das defasagens, verifica-se um efeito sempre positivo que se torna
estatisticamente significativo nos lag 0, 1 e 2; demonstrando o efeito agudo que os niveis de

poluentes tém sobre a satde dos expostos.

As Figuras 42, 43 e¢ 44 mostram as Curvas ROC para os poluentes MP o, O3 ¢ SO,
respectivamente; e para lags 0 (A), 1 (B) e 2 (C).
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Figura 42- Graficos da Curva ROC para MPy,: A) Lag 0, B) Lag 1 e C)Lag 2(Proprio Autor).

85



Sensibilidade

Sensibilidade

A) 0,87 (0,82-0,92)

Curva BOC
127
L _'-_;"'f
0.4 f ,’f
0.4
u'c:un 02 s Py o8 10
1- Especilicidade
B) 0,64 (0,52-0,76)
Curva ROT
1.0

. ]

|/

0.4 I
0
o T T T T
00 02 04 s 0B 10

1- Especificidade

C) 0,62(0,51-0,73)

Ly

05 S

u,:r-j

oo T T T T
on 02 o4 of ai 18

1- Especificidade

Figura 43- Graficos da Curva ROC para O;: A) Lag 0, B) Lag 1 e C)Lag 2(Proprio Autor).
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Figura 44- Graficos da Curva ROC para SO,: A) Lag 0, B) Lag 1 e C) Lag 2(Proprio Autor).
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O rule viewer também pode ser utilizado para validar o modelo, pois apresenta o
resultado do mesmo como pode ser observado a seguir. Podem-se variar as entradas e, em

seguida, observar o sistema de reajustar e calcular a nova saida.

Em algumas situagdes particulares, como no caso demonstrado na Figura 45,
considerando a variavel MP;, de 55ug/m’, O3 de 112ug/m’, SO, de 8 pg/m’ e a Tap de 11°C;
o modelo previu 13,8 de internacdes. Para as mesmas variaveis o nimero de internacdes reais

foide 12.

PM10 = 53 03 =112 S02=8 TEMap = 11 N INTER < 13.8

1 [ ] =l 1 LT 1 [ | i I
2 =[] =l Ll 1 I ] [ |
3 [ ] =l 1 A — [ | [ |
el 11 =l 1 il I ] ]
s [ 1] I — N [ | [ I
6 [ [ 1] I — L] I ] L ]
[ I — i — [ | AN
e[ [ ] I el I ] L~ ]
oL 11 =l 1 LT 1 [ | [ |
0l T =l 1 N I ] AN
L T 1] =l ] Vi — [ | AN
2l 1] =l | il — [ =] [ i
Bl 1] I — LT 1 [ | [/ ]
L 11 I — LT ] I ] I 7]
15 L[] I — il I [ | [ =]
el T 1] I — Vil — | =] [ F—
8 70 15 210 0 27 5 21 I

Figura45: Tela de regras capturada do Matlab (Proprio Autor)

Ja com o MP) de 8 pg/m’, O3 de 34ug/m’, SO, de 1pg/m’ e a Tap de 11,6°C, o numero

de internacdes foi 2,7 e para o nimero de internagdes reais de 3 , Figura 46.

PM10=8 03=34 502 =1 TEMap = 11.6 N INTER < 2.73
N | 1N [ I | il |
2 | 1N b 1 ] (]
3 [ | I [ I | T |
4 [ | O [ I ] Ll ]
5 [ | (I | B 1] I | TN |
AN | I | [ I ] AN
7 | I | [ I | L]
8 [ | I | [ I ] L~ ]

Figurad6: Tela capturada do Matlab com algumas regras (Proprio Autor).

O software Matlab também fornece, baseado no modelo fuzzy proposto, graficos de
superficie nos 3 eixos, sendo o eixo z representando a variavel de saida numero de internacdes

€ 0s eixos X, y representando as varidveis de entrada: MP o, Os, SO, e Tap.
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Como exemplo, o grafico de superficie do nimero de internacdes, MP;y e Tap ¢
visualizado na Figura 47, onde pode ser notado que quanto maior o nivel do MP;y € menor a

Tap, maior ¢ o numero de internacao estimado pelo modelo.

MMTER

Phi1O Tap

Figura 47- Grafico de superficie do nimero de internagdes relativo ao MPy x Tap (Préprio Autor)

As andlises com duas varidveis, entrada versus saida, sdo demonstrados a seguir, Figura

48.
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Figura 48- Graficos de Analises- a) NInter x MPjye b) Ninter x MP;, (Proprio Autor)

No gréfico (a) pode ser notado que o nimero de internagdes ¢ maior com um maior
material particulado 40 pg/m’, com valores para ozonio 110 pg/m’, diéxido de enxofre 13,5
ng/m’ e temperatura aparente 14°C, enquanto que no grafico (b) o nimero de internagdes &

menor com um ozdnio 40 pg/m’, diéxido de enxofre 1,5 pg/m’ e temperatura aparente 20°C.
Modelo Neuro-Fuzzy

Para a criagdo do modelo neuro-fuzzy foram coletados, para a saida do modelo, dados
reais da base de dados do DATASUS para o niimero de internacdes de pacientes com asma e

pneumonia na cidade de Sao José dos Campos- SP, ano de 2007.
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Os dados de entrada coletados foram concentragdes dos seguintes poluentes: MPig
(material particulado), Ozdnio (Os), Dioxido de Enxofre (SO;) e a temperatura aparente

(Tap). Parte da planilha utilizada para gerar os modelos neuro-fuzzy pode ser vista a seguir,

Figura 49.

1 MP1O 03 502 Tap N° Inter

2 8 43 1.0 17.21 6
3 11 47 0.9 18.39 2
4 11 42 0.9 19.11 3
5 17 40 1.1 15.88 0
] 20 45 1.0 19.53 1
7 19 83 1.0 19.47 3
B 13 103 1.0 18.83 3
9 23 119 2.0 17.93 3
10 18 111 2.0 16.37 4
11 27 94 2.0 17.52 4
12 17 N 2.0 19.57 1
13 21 68 20 18.05 0
14 15 b3 1.0 17.73 3
15 20 96 4.0 15.04 1

Figura 49- Planilha com dados de entrada e saida para gerar modelos neuro-fuzzy (Proprio Autor).

Durante o periodo de estudo, os dados referentes a 345 dias do ano de 2007 foram
incluidos para desenvolver o modelo, sendo utilizados 50% dos dados para treinamento, 25%
para teste e 25% para checagem do modelo.

Ap0s varias simulacdoes, ANEXO E, obteve-se os melhores resultados para o modelo
neuro-fuzzy quanto ao numero de fungdes de pertinéncia (N MF), tipo da fungdo de
pertinéncia (MF), saida constante, hibrido, erro igual a 0,01 e nimero de épocas (N épocas)
usadas para treinar o modelo, Tabela 12.

O numero ideal de épocas ¢ aquele em que a funcdo erro tem seu ponto minimo, mas
ndo pode ser muito alto para evitar o overfiting ou supertreinamento. Neste caso, o modelo
iria responder perfeitamente (erro aproximadamente igual a zero) para os dados de

treinamento, mas para os dados de checagem e teste iria apresentar um erro muito grande.

Tabela 12: Parametros e resultados do modelo neuro-fuzzy.

N MF MF N épocas Erro treino Erro teste Erro chec
2222 Bell 1.240 2.5364 3.3371 2.1332
3222 Bell 1.240 2.4440 3.7738 2.9264

2223 Bell 780 2.4462 3.1615 2.2245
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Na primeira coluna tem-se o numero de fungdes de pertinéncia para as variaveis MPy,
03, SO, e Tap, respectivamente. Na segunda coluna, o tipo das fungdes de pertinéncia, em
forma de sino (Bell). Na terceira coluna, tem-se o numero de épocas utilizado para obter o
menor erro. Nas quarta, quinta e sexta colunas estdo os erros dos dados de treinamento, do
teste e da checagem, respectivamente. O menor erro indica a melhor op¢do de fungdes de
pertinéncia.

A melhor correlagdo entre os dados reais e os dados do modelo foi de 0,44 para o
modelo com duas fungdes de pertinéncia para o MP, duas para o Os, duas para o SO, e duas

para a Tap; e tipo de funcdo sino, como pode ser visto a seguir na Tabela 13.

Tabela 13- Correlagoes entre dados reais e dados dos modelos

Fung¢des de pertinéncia Tipo de fungao Correlacao
MF 2222
trimf 0.35
trapmf 0.28
gbellmf 0.44
gaussmf 0.36
MF 3222
trimf 0.34
trapmf 0.22
gbellmf 0.36
gaussmf 0.32
MF 2223
trimf 0.28
trapmf 0.28
gbellmf 0.37
gaussmf 0.43

Na tabela observam-se os resultados das correlacdes entre os dados reais e os dados
gerados pelos modelos neuro-fuzzy para a previsdo do nimero de internagdes.
A érea sob a Curva ROC foi significativa (p<0,05) somente para a lag 2 doMP, e lag 0

do O3, as lags estdo mostradas na Tabela 14, a seguir.

Tabela 14 - Valores para Curva ROC para Lag 0, Lag 1 ¢ Lag 2 dos poluentes MPyy, O3 ¢ SO,.

Lag0 Lag 1 Lag?2
MP 0,56 (0,42-0,70) 0,53 (0,39-0,67) 0,64(0,51-0,78)
Os 0,69 (0,54-0,84) 0,56 (0,41-0,70) 0,52(0,39-0,66)

S0, 0,53 (0,38-0,67) 0,50 (0,35-0,63) 0,56 (0,40-0,73)
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As figuras 50, 51 e 52 mostram as Curvas ROC para os poluentes MPy, O3 e SO,

respectivamente; e para os lags 0, 1 e 2.
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Figura 50- Graficos da Curva ROC para MPy,: A) Lag 0, B) Lag 1 e C)Lag 2 (Proprio Autor).
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Figura 51- Graficos da Curva ROC para O5: A) Lag 0, B) Lag 1 e C)Lag 2 (Proprio Autor).
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Figura 52- Graficos da Curva ROC para SO,: A) Lag 0, B) Lag 1 e C) Lag 2 (Préprio Autor).

O modelo apresentou uma boa acuracia somente para o lag2 do MP e lag0 do Os.
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Como exemplo usando o rule viewer, no caso mostrado na Figura 53, considerando a
variavel MPjo de 53pg/m’, O3 de 112pg/m’, SO, de 8ug/m’ e a Tap de 11°C; o modelo previu

nuamero de 10,7 internagdes. Para os dados reais houve 12 internagoes.

MP10 = 53 03 =112 s02=8

-
o
=]
1

-

-

Minter = 10.7
] B e O_= LC
2 ——1  —— o — (= I L . |
3 ——1 4 e — I ) [ & ]
4 [—1 ——— = L— [ L
5 — — : [ — | =] o
6 —— —— —— —— [ L 1]
7 —1 —— — ] ]
8 ——1] L —— =— [ I L - |
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Figura 53: Tela capturada do Matlab

Outro exemplo, Figura 54, considerando as variaveis MPo de 8pg/m’, Oz de 34pg/m’,
SO, de Ipg/m’ e a Tap de 11,6 °C; o modelo previu 4,55 de internacdes. Para os dados reais o

nuamero de internacoes foi de 3.
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Figura 54: Tela capturada do Matlab (Proprio Autor)
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O Matlab gera graficos de superficie nos 3 eixos, sendo o eixo z representando a
variavel de saida nimero de internagdes (NINTER) e os eixos x, y representando as variaveis
de entrada: MP, e Tap, ¢ mostrado na Figura 55, onde pode ser notado que quanto maior o

MP;y e menor a Tap, maior ¢ o nimero de internagao estimado pelo modelo.

MINTER

20

=0 10

Tap

rP10

Figura 55- Grafico de superficie do numero de internagdes relativo ao MPyy x SO, (Préprio Autor).

Este trabalho se diferencia de outros que estimam os riscos ou chances de risco que
ocorram internagdes por exposi¢do aos poluentes do ar utilizando regressao logistica, estudos
retrospectivos ou regressio de Poisson (BUENO et al., 2010; AMANCIO; NASCIMENTO,
2012). Ao contrario das regressoes, os modelos fuzzy e neuro-fuzzy sdo capazes de realizar a
previsdo do nimero de internagoes.

Os resultados do estudo apontam que os modelos tém grande capacidade em prever
fendmenos complexos e ndo lineares.

A teoria e aplicagdes dos conjuntos fuzzy tornou-se uma ferramenta importante para a
investigacao médica com grande avanco do conhecimento. A aplicagdo da teoria de conjuntos
fuzzy na medicina é uma nova area de pesquisa. No entanto, esta abordagem tem
proporcionado resultados promissores em varias aplicagdes médica, propondo uma mudanca
de paradigma na ciéncia da satide (ORTEGA, 2001).

A vantagem de previsdo das internagdes aqui apresentado estd em que apods ser
construido com o auxilio de um especialista, ele pode ser utilizado com base em dados reais
para as simulacdes, nao necessitando da opinido de mais especialistas.

O modelo pode ser implementado em sistemas de satide publica e pode servir como um
importante instrumento para a prevencao e tomadas de decisdes quanto as variagdes do nivel

de poluentes. Uma previsdo acurada ¢ critica para os melhoramentos na area de poluentes e
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internagdes na saude publica. Utilizar um bom indice de previsdo permite identificar os
potenciais pacientes relacionando ao desfecho das internacdes, assim como poderd, no futuro,
ajudarem a equipe de satde no tratamento. Modelos de previsdo envolvendo poluentes e
numero de internagdes pode ser uma ferramenta muito eficaz no planejamento para a gestao
da tomada de decisoes adequadas na satide publica.

Os modelos propostos neste trabalho representam uma modesta contribuicdo para este
cenario de mudanga, uma vez que os resultados mostram que a teoria dos conjuntos fuzzy
pode ser uma ferramenta poderosa, para além da ja existente.

O desenvolvimento de modelos utilizando a teoria fuzzy sobre o impacto da poluigdo
atmosférica na saude pode ser vista como um avango tecnologico.

Os modelos fuzzy e neuro-fuzzy sdo de baixo custo financeiro, tornando-os, assim,
possivel de implantacdo e pode ser apresentado em um programa computacional especifico

para esta finalidade.
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9 CONCLUSAO

O presente trabalho foi desenvolvido no sentido de utilizar novas técnicas de abordagem
em relagdo aos poluentes do ar e efeitos sobre a satde.

Os resultados obtidos em relagdo aos modelos apresentados (fuzzy e neuro-fuzzy) no
capitulo anterior permitem responder a questao inicial sobre a possibilidade de se construirem
modelos capazes de realizar previsdes sobre internacdes hospitalares por asma e pneumonia.

Tanto o modelo fuzzy (Mamdani) quanto o modelo neuro-fuzzy (Sugeno) mostraram
resultados satisfatorios em relacdo a previsdo de internagdes hospitalares por asma e
pneumonia, relacionadas aos poluentes do ar.

Conclui-se que foi verificada a associacdo entre os poluentes do ar e o numero de
internagoes.

Foi possivel desenvolver e validar os modelos fuzzy e neuro-fuzzy.

Realizando uma analise comparativa entre os modelos ¢ possivel observar que o modelo
neuro-fuzzy foi capaz de generalizar com uma precisdo maior em comparagdo com o modelo
fuzzy. Apesar de apresentar uma melhor correlagdo do que o modelo fuzzy; o modelo neuro-
fuzzy apresentou uma pior acuracia.

Com os modelos propostos neste estudo € possivel que profissionais da area da saude
possam verificar em menor tempo a relacdo entre exposi¢do aos poluentes e internacoes; e

como conseqiiéncia menor tempo e custo final para tomada de decisoes.
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ANEXO A- NOVOS PADROES PRIMARIOS E SECUNDARIOS DA OMS-2012
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ANEXO B- PADOES PRIMARIOS E SECUNDARIOS DO AR- CETESB

particulas totais 24 horas' amostrador de
M suspensao MGA? 80 60 grandes volumes
24 horas' 150 150 =
particulas inalaveis _ Separacao
MAA? 50 50 inercialffiltracao
24 horas' 150 100
fumaca refletancia
MAA? 60 40
24 horas' 365 100
diaxido de enxofre pararosanilina
MAA? 80 40
1 hora 320 190
dioxido de nitrogénio quimiluminescéncia
MAA? 100 100
1 horg! 40.000 40.000
ora
monéxido de cark 35 ppm 35ppm infravermelho
o 10.000 10.000 nao dispersivo
8 horas
9 ppm 9 ppm
ozdnio 1 hora' 160 160 quimiluminescéncia

1 - Nao deve ser excedido mais que uma vez ao ano.
2 - Média geométrica anual.
3 - Média aritmética anual.
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ANEXO C- FORMULA PARA CALCULAR A TEMPERATURA APARENTE

Apparent temperature (degF)
= —2.653+0994 x mean temperature (degF)+-0.0153
»[dew-point temperature (deg F)].

Dada a Temperatura T (°C) e a Umidade Relativa UR (%), ¢ a seguinte a formula de calculo
do ponto de orvalho To (°C):

To=T- (14,55 + 0,114 x T) x [1 - (0,01 x UR)] - {(2,5 + 0,007 x T) x [1 - {0,01 x UR)]}"- (15,9 + 0,117 x T) x [1 - (0,01 x UR)]**
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ANEXO D- ROTINA DDEINIT DO MATLAB PARA GERAR SAIDA NUMERICA

>» myvariable=ddeinit('excel','C: Users'Lucianc’ Desktop'Dados 1104 Planilha fuzzy final.xls:Planl')
myvariable =

4,78362-299
»>» mymatrix = ddereqimyvariable, 'llcl:1345c4')

mymatrix =

8.0000 43 .0000 1.0000 17.2100
11.0000 47.0000 0.2000 18.3900
11.0000 2.0000 0.2000 19.1100
17.0000 40.0000 1.1000 18.8800
Z0.0000 49.0000 1.0000 19.5300
19.0000 S3.0000 1.0000 19.4700
13.0000 103.0000 1.0000 18.8300
Z3.0000 119.0000 Z.0000 17.9300
15.0000 111.0000 2.0000 1&£.3700

> fismat = readfis|('luciancZzZ04g')
fismat =
name: 'lucianczZi(0g!

type: 'mamdani’
andMethod: 'min'
orMethod: 'max'
defuzzMethod: 'centroid'
impMethod: 'min'
aggMethod: 'max’
input: [1x4 struct]
output: [1x1l struct]
rule: [1lxle struct]

= output = evalfis(mymatrix, fismat)

output =

4521
L0737
. 6698
.1040
.5537
. 9963
. 4768
.8248
.5434

=] 00 Ly fn L n = BB



ANEXO E- SIMULACOES DO MODELO NEURO-FUZZY

N°MF  Tipo MF N Epocas erro teste chec correl
2222 trimf 570 2.6927 3.0605 2.0353 0.35
trapmf 828 2.6713 33371 2.1332 0.28
gbellmf 1240 2.5364 33725 2.1162 0.44
gaussmf 4.704 2.5614 3.1766 3.0248 0.36
3222 trimf 2.134 24775 42812 3.7708 0.34
trapmf 344 2.7124  4.1070 2.7095 0.22
gbellmf 1.240 2.4440 3.7738 2.9264 0.36
gaussmf 3.590 2.4429 4.6656 2.7219 0.32
2223 trimf 152 2.6042 3.4351 2.3259 0.28
trapmf 522 2.5799 3.4867 2.1957 0.28
gbellmf 780 24462 3.1615 2.2245 0.37
gaussmf 369 24914 3.5417 2.4095 043
3332 trimf 1.972 2.5270 22.3735 24.2925 0.14
trapmf 48 2.8981 87.4517 81.9314 0.10
gbellmf 708 2.5227 26.6468 57.4557 0.15
gaussmf 3.777 2.3971  10.7002 13.767 0.25
3333 trimf 335 2.5389 30.3070 18.1581 0.19
trapmf 98 2.6734 8.2933 18.419 -0.02
gbellmf 2.468 1.9881 63.5317 12.2535 0.10
gaussmf 922 2.2663 44.5234 46.2084 0.02
4333 trimf 708 2.2881 55.7652 68.5957 0.23
trapmf 6 2.5072  12.9372 7.4632 0.08
gbellmf 1.868 1.6797 15.2566 14.5328 0.08
gaussmf 860 2.0595 28.8641 19.1329 -0.07
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