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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
necessarios para a obtencdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

REDES NEURAIS RECORRENTES PARA PREVISAO DA QUALIDADE DO AR
NO MUNICIPIO DO RIO DE JANEIRO

José Fernando Lopes Leocadio

Fevereiro/2023

Orientadores: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Programa: Engenharia Civil

O clima tropical da regido metropolitana do Rio de Janeiro é especialmente
suscetivel a poluentes atmosféricos, diretamente relacionados a graves doencas
cardiopulmonares. Como forma de contribuir com a resolucdo deste problema, neste
trabalho pretendemos examinar o desempenho de um ensemble de redes neurais do tipo
recorrente, na tarefa de previsdo dos niveis maximos de poluentes atmosféricos. O
conjunto de dados analisado, disponibilizado pelo governo municipal, é composto pelas
variacdes dos niveis de poluentes atmosféricos e por informacgdes meteoroldgicas, de
oito bairros distintos do Rio de Janeiro. Verificou-se que a correlacdo entre os dados de
estacOes adjacentes pode chegar a 95%, de acordo com a varidvel estudada. Os
experimentos realizados mostraram que o ensemble de redes neurais proposto, tem
desempenho superior aos modelos simples, em 3 dos 4 cenarios estudados.
Adicionalmente, projetamos um sistema de alerta para niveis de poluentes anormais,

utilizando ferramentas de computagéo em nuvem.
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Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the
requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

RECURRENT NEURAL NETWORKS FOR AIR-QIALITY FORECAST MODELS
IN THE CITY OF RIO DE JANEIRO

José Fernando Lopes Leocadio

February/2023

Advisors: Nelson Francisco Favilla Ebecken

Department: Civil Engineering

The tropical climate of the metropolitan region of Rio de Janeiro is especially
susceptible to air pollutants, that could be directly connected to serious cardiopulmonary
illnesses. To contribute with the resolution of this issue, the goal of the present work is
to exam the performance of an ensemble of Recurrent Neural Networks on the
prediction of daily maximum pollutant levels. The analyzed dataset is provided by the
local government and it is composed by hourly-levels for pollutants and meteorological
features from eight different locations of Rio de Janeiro. We verified that the correlation
among nearby stations data is up to 95%, depending on the examined variable. The
experiments showed that the ensemble model has superior performance to simpler
models in 3 out of 4 studied scenarios. Additionally, we designed an alert system to

abnormal pollutant levels, using cloud computing tools.
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1 Introduciao

De acordo com a Organizacdo Mundial da Satde (OMS) ™ desde 2018, 4.1
milhGes de pessoas morreram por causas relacionadas a poluicdo atmosférica. 91%
destas mortes ocorreram em paises de terceiro mundo, como o Brasil. O rapido
desenvolvimento industrial destes paises geralmente é associado a grandes mudancas
climaticas, o que agrava ainda mais a situacao. Neste cenario, o clima tropical da regido
metropolitana do Rio de Janeiro parece ser especialmente suscetivel a poluentes

atmosféricos, que podem ser diretamente ligados a doencgas cardiopulmonares.

Previamente Ghoneim et al. ¥, Luna et al. B e Li et al. ™ testaram a
performance de modelos classicos como as redes neurais do tipo Feed-Forward e de
Maquinas de Vetor de Suporte (SVM) na tarefa de previsdo dos niveis horarios de
ozbnio e material particulado, obtendo resultados razodveis. Entretanto, devido a
natureza ndo linear dos dados meteoroldgicos, métodos estatisticos classicos ndo

possuem um bom desempenho na tarefa mencionada.

Com o intuito de aprender as especificidades contidas nos dados de qualidade do
ar, a literatura recomenda a utilizacdo de modelos mais robustos, como as Redes
Neurais Recorrentes (RNN). Kok et al. ®!, Fan et al. ), Li et al. ["!, Bui et al. !, Sak et
al. !, Pardo e Malpica ™, Wang et al. ™! Navares e Aznarte *? utilizaram Long-Short
Term Memory (LSTM) na tarefa de previsdo de niveis horarios de poluentes, em
diferentes cidades pelo mundo. Esta variante das RNN tem a capacidade de aprender
dependéncias de longo termo em séries temporais e ja& mostrou resultados promissores
em diversos campos. Todavia, quando utilizada em conjunto com dados de qualidade do

ar, a rede LSTM tem desempenho ainda aquém do esperado.

Uma vez que previsdes de curto prazo ndo tém aplicacdo na préatica, Hossain et
al. ™! propés a utilizacdo de redes RNN e suas variantes para a previsio dos niveis
méaximos diarios para cada poluente. Para melhorar a precisao dos resultados fornecidos
pela RNN, Du et al. ¥ e Zhang et al. ™ sugeriram o ensemble de LSTM e Redes
Neurais Convolucionais (CNN), de forma que cada rede neural ficou encarregada de

aprender diferentes nuances dos dados.



Neste cenario, o presente trabalho trouxe uma proposta de construcdo de um
modelo ensemble, utilizando trés diferentes arquiteturas de RNN, para a tarefa de
previsdo dos niveis maximos didrios de poluentes. Supostamente, nos trabalhos
supracitados, foi necessario treinar um modelo para a previsdo de cada variavel
separadamente, o que poderia ser inviavel para grandes conjuntos de dados. Para
solucionar esta questdo e para melhor entendimento do desempenho do modelo
proposto, este projeto utilizou a técnica de maltiplo-input e multiplo output, de forma

que o modelo forneceu previsfes para todas as variaveis de uma sé vez.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: no capitulo 2 foi feita uma
breve introducgdo sobre a utilizacdo de redes neurais na previsdo de niveis de poluicdo
atmosférica. A seguir, neste mesmo capitulo, foi feita uma explanagdo sobre a
matematica por trds das redes neurais recorrentes. No capitulo 3, foi explicada a
metodologia utilizada para o tratamento de dados e para a montagem e treinamento dos
modelos utilizados neste trabalho. No capitulo 4, foi explicado o estudo de caso deste
trabalho, que utilizou as redes neurais citadas no capitulo 2, para a previsdo da
qualidade do ar no municipio do Rio de Janeiro. No capitulo 5, foram exibidos os
resultados da andlise exploratoria prévia dos dados utilizados no projeto. No capitulo 6
foram expostos e comentados os resultados fornecidos por cada modelo de previséo,
utilizado no trabalho. O capitulo 7 mostra as conclusdes obtidas apds as analises dos
resultados e as orientagdes para trabalhos futuros na mesma linha.

1.1 Objetivos gerais

e Estudar como a variacdo climatica e meteoroldgica influencia na qualidade do
ar, avaliando a evolucdo dos niveis de poluentes atmosféricos, ao longo do
tempo;

e Utilizando tecnicas de aprendizado de maquina, desenvolver um modelo

robusto, que possa ser aplicado a problemas que envolvam séries temporais;



1.2 Objetivos especificos

Desenvolver um modelo que alerte quando houver possibilidade de niveis de
poluentes fora do normal;

Estudar a correlacdo entre os dados de estacdes adjacentes, e possivel utilizacéo
desta correlagdo no desenvolvimento de um método para preencher valores
ausentes;

Estudar se o ensemble de algoritmos obtém um desempenho melhor que os

algoritmos simples, na previsao da qualidade atmosférica;



2 Redes neurais para a previsao da qualidade do ar

Grossi et al "% define as redes neurais artificiais (RNA) como sistemas
adaptativos, inspirados no funcionamento dos neurdnios bioldgicos, que sdo capazes de
modificar sua estrutura interna, de acordo com uma fungéo objetivo. O mesmo autor
afirma também que versdes mais modernas deste algoritmo sdo particularmente
adequadas para a resolucéo de problemas néo lineares, como 0s que envolvem dados de
poluicdo atmosférica.

Um exemplo da eficacia das redes neurais foi dado por Fontes et al 1"

, que
construiu um modelo capaz de identificar a origem da emissdo dos poluentes

atmosféricos com alta acuracia, na cidade de Madri.

Num esforco similar ao feito no trabalho de Fontes et al, Ibrahim et al [
utilizou uma versdo moderna das redes neurais recorrentes, a Long Short Therm
Memory (LSTM), obtendo bons resultados. Neste trabalho Ibrahim afirma ainda que na
medida em que as séries temporais de dados meteoroldgicos costumam conter muitos

ruidos, € encontrado um cenario ideal para a utilizacao de redes neurais.

A eficacia de uma rede neural geralmente estd atrelada a um ajuste correto de
seus hiperparametros. Por esta razdo, Xian Li et al ™! e Pardo et al ?? afirmam que o
desempenho das redes neurais deve ainda ser visto com ressalvas. Todavia, Pardo et al
aponta que, com a configuracdo adequada, os modelos de rede recorrentes foram
capazes de superar, com menor custo computacional, o desempenho de avangados

sistemas meteorol6gicos.

A seguir é feita uma explanacdo tedrica a respeito das redes neurais recorrentes e

suas variantes, utilizadas neste trabalho.

2.1 Redes neurais recorrentes

2.1.1 O funcionamento das redes neurais recorrentes

Redes neurais recorrentes (RNN) sdo redes neurais especificas para

reconhecimento de padrdes em sequéncias de dados. A principal diferenca estrutural

4



entre as RNN e as redes neurais classicas € a presenca de um loop de feedback, que é
conectado a rede, desta forma ingerindo as proprias saidas como entrada, em etapas

posteriores do treinamento.

Pode ser dito entdo que, as RNN tém duas fontes de input, a entrada de dados
atual e as informacGes que sdo retidas ao longo do tempo, que sdo combinadas para

determinar a entrada final do modelo.

A informagdo sequencial é preservada no estado oculto da rede. O processo de
carregamento da memoria da rede RNN adiante pode ser descrito matematicamente

como:

hy =@(Wx; + Ux;_q) 1)

Onde:

h;: estado oculto na etapa de tempo t
X¢: entrada no tempo t

W: matriz de peso, adicionada ao estado oculto da etapa anterior /A;_;

multiplicada pelo seu préprio estado oculto.
U matriz de transicdo com pesos do estado anterior

Nesta equacdo, a soma das matrizes de peso e do estado oculto é multiplicada
pela fungdo ¢ ou por uma funcdo sigmoide/tangente hiperbdlica, para que valores muito

altos ou baixos sejam encaixados num mesmo espaco logistico.

O algoritmo utilizado na otimizagao dos pesos e redistribui¢do dos erros entre as
conexdes das redes neurais recorrentes é o Back Propagation Through Time (BPTT),

que ¢ explicado a seguir.
2.1.2 Aprendizado nas redes neurais recorrentes

Sejam as equagdes basicas das redes recorrentes:



s¢ = tanh(Uxy + Wsp_q) 2
Ve = softmax(Vs;) 3)

Onde, s; € 0 estado oculto no tempo t, ou memoria da rede. y; € a saida da rede

no tempo t e Vs, o vetor de previsdes do modelo.

O erro do treinamento é representado por:

E.(ye, V) = —ylog V¢ 4)

E(y,y) = 2 E.(ye,9e) = — Z yilog i ®)
t t

Onde y, € o valor real e y, € o valor previsto pelo modelo. O erro total €
representado como soma dos erros de cada etapa do treino. De forma semelhante, sdo
somados os gradientes em cada etapa de tempo do treinamento:

0E <O OE, (6)
ow - ow

Os gradientes sdo calculados com a regra de diferenciagéo da cadeia. Para E5 por

exemplo:

0E; 0E;09; 0E; 0950z
vV 093 OV 095 0z3 OV

(")

= (V3 — y3)®s3

Onde z; = Vs e a Ultima parcela representa o produto externo de dois vetores.
. . . . OE. R
Da relacdo acima, é possivel deduzir que a_v3 depende apenas dos valores atuais ys, y; €
S3.

Para o célculo de W, a regra da cadeia acima pode ser escrita como:

0E; _ OE3 093 0s3 (8)
oW 0y, ds; OW




s3 = tanh(Ux; + Wsi_q) 9

Uma vez que a equacao (9) depende de s,, que depende de W e s; e assim por

diante, a equagdo do BPTT, considerando t=3 a t=0 pode ser escrita da seguinte forma:

0E; o O3 095 955 05, (10)
OW = £33, 05, 95, 0W

2.2 Long-Short Term Memory

2.2.1 O funcionamento da rede LSTM

Uma das variagdes da arquitetura da rede neural recorrente, as redes LSTM sao
especialmente ajustadas para a constru¢do de modelos de previsao em séries temporais,

que possuem intervalos de tempo de duracdo desconhecida.

Estruturalmente, uma unidade da rede LSTM, mostrada na figura 1, é composta
de uma célula, uma porta de input, uma porta de output e uma porta de esquecimento. A
célula tem como finalidade reter as informacdes captadas pelo modelo, enquanto 0s

portdes realizam manipulagbes de memoria.

-

Input
Modulation
Gate

-
w

S —_

Figura 1 unidade LSTM



A porta de esquecimento é a parte da unidade LSTM que faz a remocdo de
informacBes que ndo sdo mais Uteis no estado da célula. Esta porta recebe dois inputs:
x; (entrada do momento especifico) e h,_, (saida da célula anterior). Estes dois inputs
sdo multiplicados pela matriz de pesos e logo apds, adicionados a parcela de bias. A
seguir, o resultado desta soma passa por uma fungédo de ativacdo, usualmente a fungéo
sigmdide, que fornecerd uma saida binaria. Se a saida for 0, a informacéo € esquecida, e

caso a saida seja 1, a informacéo é retida para uso futuro.

A adicdo de informacgdes ao estado da célula é feita através da porta de input.
Num primeiro momento, a informacéo é regularizada, usando a funcéo sigmoide, que de
forma similar a da porta de esquecimento, vai filtrar os valores a serem lembrados
utilizando x; e h;_;. A seguir, um vetor é criado, utilizando a funcdo tangente
hiperbdlica, que tem como saida valores de -1 a 1. Este vetor contera todos os valores
possiveis para x; € h;_,. Os valores deste vetor e os valores regularizados sdo

multiplicados, para obter informacdes Uteis ao modelo.

A Ultima porta, de output, possui a funcdo de extrair a informacéo util do estado
atual da célula e apresenta-la como saida. Primeiramente, é gerado um vetor, aplicando-
se a funcdo tangente hiperbolica a célula. Apds isto, a informacdo é regularizada com a
fungéo sigmoide, que vai filtrar os valores a serem lembrados, usando as entradas h,_; €
x¢. Os valores do vetor e os valores regularizados sdo entdo multiplicados, para serem

enviados como saida e entrada, para a proxima célula.
2.2.2 Redes neurais LSTM: equacionamento

Nas equacOes abaixo, as varidveis em letras minusculas, representam vetores.
Matrizes W, e U, contém respectivamente, os pesos do input e as conexdes recorrentes,
onde o subscrito q pode significar tanto a porta de input i, output o, ou porta de

esquecimento f da célula de memdria c, dependendo da ativacdo sendo calculada.

Nestas equagdes, ¢ utilizada a ‘notacdo de vetor’. Entdo, por exemplo, ¢; €
R" ndo é somente uma célula de uma das unidades LSTM, mas contém h unidades da
referida célula. As equagdes compactas da passagem de dados em uma unidade LSTM

sdo:



ft = Ug(tht + Ufht—l + bf) (11)

it = og(Wix; + Uphi—q + by) (12)
oy = a;(Woxy + Ughi_1 + b,) (23)
¢t = on(Wexy + Ushye_q + be) (14)

Ct=froce1+irel (15)

Onde os valores iniciais sdo c, = 0 e hy = 0 e 0 operador o denota o produto de
Hadamard. O subscrito t indexa o passo de acordo com o tempo. As variaveis presentes
nestas equacdes sdo identificadas a seguir:

e x, € R%: vetor input para a unidade LSTM;

e f, € R": vetor de ativacdo da porta de esquecimento;
e i, € R": vetor de ativacdo da porta de input/update;
e o0, € R™: vetor de ativacio da porta de output;

e h, € R": vetor output da unidade LSTM;

e ¢, € R": vetor de ativacio da célula input;

e ¢, € R": estado da célula;

e W € R" M U € R"*"ep € R™:matrizes de peso e vetor de pardmetros de
bias, que precisam ser aprendidos durante o treinamento da rede neural,
Nestas equag0es, 0s subscritos d e h se referem ao numero de varidveis de input
e nimero de unidades na camada intermediaria da rede, respectivamente. As funcées de
ativacdo, funcdes pré-definidas que tem como objetivo suavizar a transi¢cdo de dados,

que ocorre conforme os valores de input sdo modificados, sdo representadas por o, para

a funcdo sigmoide e g}, para a funcéo tangente hiperbolica.



2.2.3 LSTM bidirecional

Uma rede neural LSTM bidirecional (BI-LSTM) 2 cujo fluxo de dados &
representado na figura 2, pode ser sintetizada como a conjungdo de duas redes neurais
LSTM independentes, treinadas com os mesmos dados sequenciais, porém em sentidos

opostos (do passado para o futuro e do futuro para o passado).

Seu diferencial em relagdo a rede LSTM unidirecional é que, na rede BI-LSTM,
durante o processo de treinamento, os estados ocultos de ambas as redes sdo
combinados, tornando assim possivel a preservagdo da informagdo sobre o passado e

sobre o futuro, gerando uma maior captacdo do contexto inerente aos dados.

A e Al le A' e A le—E2
@ A A—2 A A0 A >@

Figura 2 estrutura da rede LSTM bidirecional %!

Esta modificacdo da arquitetura original costuma ser mais utilizada em tarefas
de processamento de linguagem natural, geralmente com desempenho melhor que o da
rede LSTM comum. No presente trabalho foi feita também uma investigagdo sobre o
desempenho da rede LSTM bidirecional, na tarefa de previsdo dos niveis de poluentes

atmosféricos.

2.3 Gated Recurent Unity

2.3.1 O funcionamento da rede GRU

Introduzida em 2014 por Cho et al [ a Gated Recurrent Unity (GRU) é mais
uma das evolucdes da rede neural do tipo recorrente. Assim como a LSTM, a GRU

propde uma maneira de diminuir o problema de dissipacdo do gradiente, que ocorre
10



quando os gradientes da rede neural param de ser atualizados, levando a um baixo
desempenho do modelo.

Semelhantemente a LSTM, as unidades da GRU séo baseadas em sistemas de
portdes de trdfego de informagdes. Estes portdes, de atualizacdo e redefinicéo,
propiciam o descarte de informacgOes irrelevantes a medida que o treinamento do

modelo evolui.

Os dois portBes sdo na pratica, vetores que contém valores entre 0 e 1, que vdo
ser multiplicados pelos dados de entrada e/ou estado oculto. Um valor O nestes vetores
indica que os dados devem ser descartados. Um valor 1, por sua vez, indica que 0s

dados devem ser mantidos.

Como é mostrado na figura 3, ao contréario das unidades LSTM, que possuem
um estado da célula (que carrega informacgdes de longo prazo) e um estado oculto (que
carrega informacdes de curto prazo), as unidades GRU, representadas na figura 4,
possuem apenas um estado, que mantém as dependéncias de curto e longo prazo ao

mesmo tempo.

Output Output

D " < i >[ A

Figura 3 comparacdo entre GRU e LSTM &

N
Long-term
+
Short-term
Memory
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GRU Architecture

NEW Hidden
Update i p—
Hidden State, L}
ht-l s + I o) Sigmoid O tanh

Input, X;

Figura 4 estrutura da unidade GRU ]

A seqguir, sdo explicados com maiores detalhes o funcionamento dos dois port6es

e como ¢ feita a combinacdo de seus resultados, para gerar o output da rede.
2.3.2 Portao de redefinicdo

Na etapa de redefinicdo, o estado oculto da etapa anterior e a entrada atual séo
multiplicados por seus pesos e somados, antes de serem multiplicados pela funcéo
sigmoide. A funcdo sigmdide vai colocar os valores no range de 0 a 1, e nas etapas

subsequentes as informacges serdo descartadas de acordo com estes valores.

gatereser = O_(Winputreset-xt + Winputreset- ht—l) (16)

Em seguida, o estado oculto anterior é multiplicado por uma matriz de pesos
treindvel, passando entdo por uma multiplicacdo, elemento a elemento, com o vetor de
redefinicdo gate,.s.¢. ESta operagdo define que informacgdo sera passada adiante nas

etapas seguintes, junto aos novos inputs.

Paralelamente, a entrada atual € multiplicada por uma matriz de pesos treindvel e

somada com o produto do vetor de redefinicdo e do estado oculto anterior. Por fim r,

12



que representa o portdo de redefinicdo, € obtido ao aplicar-se a funcdo tangente
hiperbdlica ao resultado desta etapa:

r = tanh(gate,eser © (Wh,-he—1) + Wy . x;) (17)

2.3.3 Portéo de atualizacéo

A férmula utilizada para criar o vetor de atualizagdo € a mesma que a do vetor
de redefinicao

gateupdate = G(Winputupdate- Xe + Whiddenupdate- ht—l) (18)

Porém, os pesos multiplicados pela entrada e pelo estado oculto sdo diferentes
para cada portdo. O vetor de atualizacdo é submetido a multiplicacdo elemento a

elemento, com o estado anterior, para obter u, que é utilizada na saida final:

U = gateypqate O heq (19)

Este vetor é utilizado para determinar a quantidade de informacgdes passadas,

armazenadas no estado oculto anterior, que serdo retidas para o futuro.
2.3.4 Combinacao de resultados
Nesta Gltima etapa, 0 novo estado oculto é finalmente obtido através da equacéo:

hy=r© - gateupdate) t+u (20)

Apos esta etapa, 0 hovo estado oculto é utilizado como saida nesse intervalo de

tempo, ao passar por uma camada de ativacao linear.

Ao contrario das RNN tradicionais, onde todo o conteido do estado oculto é
substituido a cada etapa, nas GRU uma parte deste é mantida, e é adicionado novo
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conteddo a ele. Com isto, os erros dos gradientes sao retro propagados sem desaparecer

ou explodir muito rapidamente.
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3 Metodologia

3.1 Método de preenchimento de valores ausentes

Supondo que as estacBes mais proximas tém uma maior correlacdo em seus

dados, o método para preencher os valores ausentes é constituido das seguintes etapas:

1. Obtencdo da distdncia a estagdo desejada até as trés estacfes mais

proximas, utilizando a formula de Haversine!?®.
d=R X c (21)

Onde d é a distancia entre as duas estacbes em quilémetros, R é o raio

aproximado da Terra (~ 6373 km) e c é obtido através das relacdes:

a = sen(dyg:/2)? + cos(latl) x cos(latl) X cos(lat2) X sen(d;yn/2)? (22)

c=2X arctan( va ) @)
V-a
Em que:
dion = lon2 — lonl (24)
digr = lat2 — latl (25)

Onde latl e lonl séo as coordenadas geograficas UTM do ponto 1 em radianos e
lat2 e lon2 sdo as coordenadas do ponto 2 em radianos.

2. Para cada variavel foi feita uma média ponderada, utilizando os valores
das 3 estacGes mais proximas para a variavel, no tempo desejado e as

suas respectivas distancias, como na férmula abaixo

v, = xp(1/dap) + xc(1/dac) +xp(1/dap) (26)
4 (1/dag) + (1/dac) + (1/dap)
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onde x representa o valor da variavel e d a distancia entre as estacdes

3.2 Escalonamento dos dados

A normalizacdo e a padronizacdo dos dados sdo técnicas aplicadas com
frequéncia, na fase de preparacdo dos dados para o treinamento dos modelos. Em ambas
as técnicas os dados sdo colocados numa mesma escala, geralmente com valores

variando no range (0,1).

Este processo é importante, pois os dados trabalhados no problema possuem
escalas diferentes, e caso ndo seja feita uma normalizacdo, o modelo podera dar um

peso maior as variaveis de maior range, distorcendo seus resultados no treinamento.

Embora ndo seja uma etapa obrigatdria, € de comum senso que a padronizagdo
dos dados pode influenciar positivamente nos resultados fornecidos por redes neurais,

como pode ser comprovado em Shanker et al. [27]

Na padronizacéo os dados sdo transformados de forma que a média dos registros
seja zero e o0 desvio padrdo seja 1. Este método é mais adequado para o escalonamento

de variaveis cuja distribuicdo segue a curva gaussiana.

Uma vez que as variaveis que compdem o conjunto de dados estudado nao
possuem uma distribuicdo normal, para escalonar os dados, foi utilizado a normalizagéo
com minimos e maximos, que coloca os dados no intervalo entre 0 e 1, sem causar
nenhuma distorcdo nos mesmos. A formula da normalizacdo por minimo-méximo é

dada por:

X - Xmin (27)

Xmax - Xmin

Xy =

3.3 Reframe do problema

Em etapas anteriores deste trabalho, o0 modelo foi montado para prever os niveis

dos poluentes atmosféricos para até 8 horas no futuro. Com o intuito de aumentar a
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utilidade do modelo em casos préticos, se fez necessaria entdo uma reformulacdo do

problema.

Desta forma, na versdo mais atual do modelo, foi seguida a ideia vista em
Navares et al. *® e em Hossain et al. ®!. Em ambos os trabalhos foram utilizadas redes
neurais do tipo recorrente, para prever os niveis médios diarios de cada poluente
atmosférico, em Madri (no caso do primeiro trabalho) e na zona portuaria de

Bangladesh (no caso do segundo trabalho).

Entretanto, uma vez que o objetivo do modelo foi prever a pior situagao possivel
para o dia seguinte, foi feita a opcdo de prevér a maxima diaria para cada poluente, ao

invés da média, como visto nos dois trabalhos.

3.4 NUmero de neurodnios iniciais

Para que fosse obtida a estrutura de rede ideal para o modelo (numero de
camadas, nimero de neurénios em cada camada, tamanho do batch e nimero de épocas
de treinamento), foram realizados testes preliminares. Para realizar estes experimentos,
a metodologia utilizada foi a de variar os parametros estudados, enquanto os demais

eram mantidos constantes.

Para uma estimativa inicial do nimero de neurbnios de cada camada, nos

primeiros testes, foi utilizada a férmula presente no trabalho de Li et al %

_J1+8N, -1 (28)

h— 2

Onde N}, é o nimero de neurdnios da camada intermedidria, N; é o nimero de

variaveis de input no conjunto de dados.

3.5 Tamanho do input de dados (LAG)

No presente trabalho, para a previsdo das variaveis-alvo no tempo t, os inputs

sd0 0 conjunto destas variaveis nos tempos t-8 a t-1. Isto &, os Ultimos sete valores para
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cada série que compdem a série temporal multivariada séo vetorizados e alimentados ao

modelo, para que sejam feitas previsdes para as mesmas variaveis no tempo t.

3.6 Mdltiplo input e multiplo output

Devido a natureza do conjunto de dados, que possui maultiplas variaveis,
relacionadas a meteorologia e a qualidade de ar local, a abordagem mais simples para o
problema apresentado, envolveria a constru¢do de um modelo para a previsdo dos niveis

de cada poluente separadamente.

No entanto, os pacotes de programagdo mais modernos para as redes neurais
recorrentes, sdo capazes nao sO de receber mdultiplas varidveis como input, como

também de fornecer multiplos outputs.

Desta forma, ao invés da construcdo de varios modelos, ap6s o devido
processamento de dados, utilizando a abordagem de multiple input- multiple output,
como visto em Petersen et al. Y foi possivel realizar previsdes para todas as variaveis

de input em um mesmo modelo.

Depois de cumpridas as demais etapas, o conjunto de dados de input consistia de
12 varidveis. O output por sua vez também terd 12 variaveis. Uma vez que, os dados
utilizados no problema foram agrupados por dia (méxima), o modelo recebe de input 0s

Gltimos 7 dias e retorna a provisao para a maxima do dia seguinte.

Como temos 7 dias de input e 12 variaveis, uma das etapas de pré-
processamento dos dados consistiu em formar o conjunto de input, onde cada registro
tera 84 varidveis (os valores para os 7 ultimos dias para cada uma das 12 variaveis). O
output do modelo serd entdo um vetor contendo as 12 previsdes para cada uma das

variaveis (maximas para o dia seguinte).

A ideia é que estas previsdes sejam refeitas a cada hora, com novos dados
horérios e combinagfes, de forma que o modelo sempre terd previsdes alinhadas a

realidade ao longo do dia.
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3.7 Validacao cruzada

A validacdo cruzada é uma metodologia para avaliagdo de modelos de
aprendizado de maquina, que é tida como mais confidvel que a divisdo simples dos
dados em conjunto de treinamento e conjunto de teste. Existem diversas estratégias para

implementa-la, uma delas é a validacdo cruzada do tipo k-fold.

KFold

CV iteration

()
i

T T
200 400 B00 800 1000
Sample index

=1

Figura 5 validacéo cruzada em dados ndo-sequenciais [32]

Neste método, representado na figura 5, o conjunto de treinamento é dividido em
k parti¢cbes. Durante cada iteracdo da validacdo cruzada, uma particéo é utilizada para a
validagdo e as demais sdo utilizadas para o treinamento. Isto permite uma melhor
utilizacdo dos dados. Com este método, também € evitado o viés do modelo, adquirido
por algum padrdo que posso estar presente em alguma das parti¢cdes. O erro final do

treinamento é a média dos erros de cada particéo.

Todavia, para séries temporais a técnica k-fold ndo é aplicavel, devido a
natureza dos dados. Nao € possivel associar registros aleatoriamente para 0s conjuntos
de treino e de teste porque ndo faria sentido utilizar valores do futuro para prever
valores passados. H4 uma dependéncia temporal entre as observagdes, que devera ser

preservada durante o teste.
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Nos trabalhos de Cerqueira et al. ! e Schnaubelt B¥, dentre outras técnicas, foi
apresentada uma solucédo para a utilizacdo de validagdo cruzada com dados sequenciais,
nomeada de time series split. A ideia por trds desta metodologia, representada na figura
6, € dividir o conjunto de treinamento em dois blocos em cada iteracdo, mantendo o
bloco de treinamento sempre a frente, e aumentando a quantidade de dados utilizada a

cada iteragédo, conforme mostra a figura:

TimeSeriesSplit

CV iteration

Ly
L

Figura 6 validagdo cruzada em séries temporais [*%!

No presente trabalho, os modelos foram treinados com a validagdo cruzada de

k=5, utilizando a técnica time series split.

3.8 Testes preliminares

Nesta etapa, buscou-se delimitar o melhor conjunto de hiperparametros para o
modelo. Para todos os testes foi utilizada a técnica de validacao cruzada com k=5. Para
todas as redes o otimizador (algoritmo utilizado na otimizagdo/mudanca dos atributos da
rede neural) utilizado foi 0 ADAM P com taxa de aprendizagem mantida fixa em
0.0005. O objetivo do modelo é a previsdo dos niveis maximos no dia seguinte, para
cada poluente e variavel meteoroldgica. Os testes realizados estdo resumidos na figura
1.
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definicdo do tamanho do batch de dados
(32, 64 ou 128)

verificacdo do desempenho de cada
arquitetura
(RNN, LSTM, BI-LSTM, GRU)

definicdo do nimero de neurdnios na
camada intermediaria da rede
(32, 64, 128, 256, 512, 1024)

definicdo da duracdo do treinamento da
rede (50 a 500 épocas de treinamento)

definicdo do nimero de camadas
intermediarias da rede neural (1, 2, 3 ou
4)

verificacdo do desempenho com a

utilizacdo de dropout ef/ou normalizacdo
de batch

Figura 7 testes realizados para definir melhor conjunto de hiperparametros

Na primeira etapa dos testes, o objetivo foi encontrar um tamanho 6timo para o
batch de dados (nUmero de registros processados, antes que 0s pesos sejam atualizados),
utilizado treinamento da rede neural recorrente. Para isto, foram mantidos fixos 0s
demais hiperparametros e foram testados trés tamanhos para o batch de dados: 32, 64 e
128.
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Na etapa seguinte, mantendo-se fixos os demais hiperparametros, foram testadas
diferentes arquiteturas para a rede neural recorrente (RNN, GRU, LSTM,BI-LSTM),

com o objetivo de determinar os pesos de cada rede neural no modelo ensemble.

Na préxima etapa, foram mantidos fixos os demais hiperparametros e variou-se
0 numero de neurdnios na camada intermediaria (de 32 a 1024), com o intuito de

encontrar uma quantidade 6tima para o nimero de neur6nios na camada intermediaria.

Na quarta etapa dos testes, mantidos fixos os demais hiperparametros, verificou-
se 0 desempenho do modelo com diferentes duracGes de treinamento (de 50 a 500

épocas).

O préximo teste buscou determinar, mantendo-se os demais hiperparametros
fixos, qual a quantidade 6tima de camadas intermediarias na rede neural. Para isto foi
estudado o desempenho de modelos com diferentes nimeros de camadas (1 a 4).

Na Gltima etapa, foram testadas as técnicas de dropout™ com diferentes
percentuais (10 a 20%) e normalizacdo de batch ), com o intuito de verificar se ambos

métodos podem aprimorar o desempenho do modelo.

3.9 Ensemble de modelos

Devido a natureza estocastica dos algoritmos de aprendizagem das redes neurais,
cada vez que um modelo é treinado, uma versdo diferente da funcdo que mapeia 0s
outputs é aprendida, resultando em um desempenho diferente para 0s mesmos conjuntos

de treino e teste.

Um método conhecido para reduzir esta variancia, em modelos baseados em
redes neurais, € treinar multiplos modelos e combinar suas previsdes. Esta combinagéo
de previsdes adiciona um viés que contrapBe a variancia encontrada nas redes. Esta
técnica, a qual se d& o nome de ensemble, reduz a varidncia das previsdes, fornecendo

melhores resultados que os de um modelo simples.

O ensemble de modelos costuma ser a maneira padrdo aplicada a modelos de
aprendizado de maquina, para garantir que melhores e mais estaveis previsdes sejam

feitas. Um exemplo notavel € a rede convolucional AlexNet de 2012, na qual Alex
22



Krzhevsky et al 8 utilizou as médias dos resultados fornecidos pelos melhores

modelos CNN a época e alcangou resultados equiparaveis ao estado-da-arte.

A maneira mais simples de combinar as previsdes é calcular a média das
previsdes de cada modelo que compde o ensemble. Isto pode ser levemente melhorado

com a atribuicdo de pesos as previsdes de cada modelo, conforme sugere Bishop B

No presente trabalho, o modelo final se trata de um ensemble composto pelas
redes neurais GRU, RNN e LSTM. Na primeira etapa da montagem do modelo, foram
mapeados os desempenhos da cada rede neural separadamente. Na segunda etapa, de
acordo com os resultados da etapa anterior, foram atribuidos pesos de 1 a 3 para cada
rede, sendo 3 o peso atribuido ao melhor modelo e 1 ao pior modelo. Na etapa seguinte,
os trés modelos foram treinados novamente e seus resultados foram utilizados para

calcular as médias ponderadas, fornecendo assim o resultado final.

M. = (Nip1) + (Nyp1) + (N1p1) (29)
P p1tp2+Dp3

A figura 8 mostra um esquema do ensemble dos resultados de todas as

redes.
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Pré-processamento e vetorizagdo dos dados

Treinamento das redes neurais

@ Dados coletados na estagao

Previsbes geradas por cada rede

L

Ty L iy iyl

. . . Combinagao das previsdes

Figura 8 esquema do ensemble dos resultados das redes neurais
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4 Estudo de caso: qualidade do ar no municipio do Rio

4.1 Contextualizacéo

Em diversas cidades pelo mundo ja existem projetos, potencialmente replicaveis
localmente, que foram bem sucedidos ao utilizarem os dados de qualidade do ar. Na

cidade de Chicago, o Array of Things!*”

pretende gerar uma rede de sensores que vai
disponibilizar, em tempo real, dentre outras, informacdes sobre a qualidade atmosférica.
Em Pequim, o IBM Green Horizons!*!, tornou possivel a identificacdo das fontes e
previsdo dos niveis de poluicdo atmosférica. No Reino Unido, o Earthsense®? esta
estudando quais sdo os impactos na qualidade do ar, ao diminuirem-se as emissdes de

poluentes por parte dos veiculos.

Um ponto a ser destacado, € a maneira pela qual alguns destes projetos coletam
os dados. O projeto Array of Things, por exemplo, utiliza sensores estacionarios
acoplados a postes de iluminacdo publica para registrar as alteragdes atmosféricas.
Outras iniciativas utilizam sensores mdveis acoplados nos carros do Google Street View
3] ou em bicicletas compartilhadas Y para reunir informacdes sobre a qualidade
atmosférica pela cidade. Outra abordagem promissora, testada por pesquisadores da
Imperial College London, é utilizar os sensores dos smartphones para identificar quais
partes da cidade sdo mais poluidas 1.

Todas estas metodologias podem oferecer uma alternativa viavel a maneira
como os dados séo coletados atualmente, por meio de estacdes coletoras estaticas, que
por serem mais caras, tendem a cobrir uma area menor do local de estudo. Uma
configuracdo que ja estd sendo testada, é a utilizacdo de sensores estaticos, como 0s
encontrados nas estacGes do programa municipal local (MonitorAr Rio), para calibrar os

resultados de sensores mdveis, comumente utilizados em dispositivos wireless.

De posse destes dados sobre a qualidade do ar, a utilizacdo mais comum parece

ser a criacdo de sistemas de alerta “®! ou de previsdo da concentracdo de poluentes .

Com estas informacdes, é possivel elaborar, por exemplo, um modelo que gere avisos

em tempo real, sobre eventos potencialmente prejudiciais a saude, como o que €
pretendido no presente trabalho.
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4.2 MonitorAr-Rio

A prefeitura do Rio de Janeiro possui, desde 2017, um banco de dados publicos,
conhecido como a Data.Rio. Mantido pelo Instituto Municipal de Urbanismo Pereira
Passos “®, o repositorio possui conjuntos de dados relacionados & urbanizacéo,
economia, salde e meio ambiente locais. Um destes conjuntos, possui 0 conjunto de
dados de dados horarios de monitoramento da qualidade do ar, que pertence ao projeto
MonitorAr- Rio.

O projeto MonitorAr- Rio remonta originalmente ao ano de 1996. Neste ano, a
Universidade Federal do Rio de Janeiro se tornou responsavel pelo monitoramento das
condicBes atmosféricas do municipio. Em 2000, a UFRJ iniciou um estudo sobre das
concentracdes de 0zonio no Rio, utilizando amostradores passivos 1. Por conta deste
projeto, foram instaladas as estagdes de S&o Cristdvdo, Tijuca, Centro e Copacabana.
Em 2008, em convénio com a Petrobras, a prefeitura adicionou mais quatro estacoes
restantes as originais, em Campo Grande, Iraja, Bangu e Pedra de Guaratiba. A
localizacdo geografica de cada estacdo esta representada na figura 9.

PEDRA DE%
GUARATIB!

-
A Q Locais das estagdes fixas de
Monitoramento da Qualidade do Ar

Figura 9 localizagdo das estagdes do Monitorar-Rio

Estas estacfes, em conjunto com uma estacdo mdvel, registram a meteorologia
local e variagBes nas concentracdes de cinco poluentes: ozénio, dioxido de enxofre,

monoxido de carbono, material particulado e didxido de nitrogénio.
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A transmisséo e o processamento dos dados da rede, representados na figura 10,
sdo realizados por meio de telemetria. Estes dados sdo registrados com frequéncia
amostral de dez minutos e entdo séo enviados ao centro de supervisdo MonitorAr- Rio.
Todas as estacdes da rede sdo compostas por analisadores de particulas e gases, além
dos sensores meteorologicos. Estes equipamentos operam de forma automatica e geram
dados continuamente. Os dados gerados sdo validados, a cada 15 minutos através da

avaliacdo dos analisadores de poluentes atmosféricos, e 0 monitor € calibrado conforme
a qualidade dos resultados obtidos.

Gases de Geracdo de Ar
Calibracio Zero

A Y

| AR ambiente |

| AR ambiente | SENSORES
METEOROLOGICOS

[ Multicalibrador de Gases ]

ANALISADORES DE ANALISADORES DE
GASES DATALOGGER PARTICULAS

Exaustdo

Figura 10 funcionamento da rede de captacéo de dados

Existem atualmente trés resolugdes do Conselho Nacional do Meio Ambiente
(CONAMA) P

e A Resolucdo CONAMA N° 018/1986, que dispBe sobre a criacdo Programa de
Controle de Poluicéo do Ar por Veiculos Automotores (PROCONVE);

e A Resolucdio CONAMA N° 005/1989, que dispde sobre o Programa Nacional de
Controle da Poluigéo do Ar (PRONAR);

e A Resolucio CONAMA N° 491/2018, que estabelece os limites maximos de

emissdo de poluentes atmosféricos para fontes fixas;
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A resolucdo de 2018 estabelece limites para concentragfes dos principais
poluentes, que devem ser coletados em quatro etapas separadas, produzindo trés padroes

intermediarios e um padrdo final, conforme consta na figura 11:

Poluente Atmosférico Periodo de Referéncia PI-1 Pr2_|P-3 PF
pg/m? | pg/m?* | pg/m? | pg/m? | ppm
Material Particulado - MP1o 24 horas 120 100 75 50 -
Anual® 40 35 30 20
Material Particulado - MP2s 24 horas 60 50 37 =
’ Anual® 20 17 15 10
. 24 horas 125 50 30 20
Didxido de Enxofre - 50 Anual! 40 30 20 -
Didxido de Nitrogénio - NO; 1 hora” 260 240 220 200
Anual® 60 50 45 40
Ozbnio - 03 8 horas® 140 130 |[120 100
Fumaca 24 horas 120 100 75 50
Anual? 40 35 30 20
Mondxido de Carbono - CO 8 horas® - - - - 9
i i . 24 horas - - - 240
Particulas Totais em Suspensdo - PTS =
Anual - - - 80
Chumbo - Pb® Anual’ - - - 0,5

- média aritmética anual

- média hordria

¥ - mdxima média mdvel obtida no dia

- média geométrica anual

- medido nas particulas totais em suspensdo

Figura 11 padrdes de qualidade do ar do CONAMA 2

Um dos objetivos do projeto MonitoAr é a certificacdo de que os limites

estabelecidos nesta resolucédo, ndo sejam ultrapassados.

4.3 Variaveis meteoroldgicas e poluentes atmosféricos

4.3.1 Temperatura

A temperatura afeta o0 movimento do ar, que por sua vez afeta a poluicdo
atmosférica. Uma vez que a energia solar é absorvida pela superficie terrestre, o ar junto
a superficie € mais quente que o ar da troposfera. O ar mais quente (e mais leve) da
superficie sobe e o ar mais frio (e mais pesado) na troposfera desce. Este efeito é
conhecido como convecgdo e move 0s poluentes das altitudes mais baixas para as mais

altas.
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Alguns poluentes, como 0 ozobnio, sdo produzidos mais abundantemente em
temperaturas mais quentes. As rea¢des que criam 0 0zonio requerem luz solar. No verédo

e especialmente durante ondas de extremo calor, o 0zénio alcanga niveis perigosos.

Secas também podem ocorrer durante uma onda de calor e durante estas,
incéndios florestais sdo mais comuns. Estes incéndios lancam mondxido de carbono e

materiais particulados na atmosfera.
4.3.2 Pressao atmosférica

A pressdo atmosférica é a forca exercida pela coluna de ar acima de nés. E
resultante da colisdo entre das moléculas presentes no gas atmosférico e de outros
corpos nele inseridos. E diretamente proporcional a temperatura, com isto ha uma

tendéncia para menores pressdes atmosféricas em locais de altitudes mais altas.

Baixas pressOes estdo associadas a condigdes Umidas e com ventos. Uma
tempestade pode mover poluentes da atmosfera, levando-os para outras areas. Altas

pressdes podem criar ar estagnado e concentracdes de poluentes locais.
4.3.3 Velocidade do vento

O vento é o movimento do ar que € causado pelas diferencas de pressdo
atmosférica. Quantidades de ar frio e quente se formam quando a luz solar atinge a

terra, estas quantidades sdo desiguais devido aos fatores geograficos da superficie.

As diferencas de temperatura causam diferencas de pressdo, o ar quente sobe e
deixa para trds uma area de baixa pressdo. Em &reas de baixas pressfes, 0s gases no ar
sdo menos densos. Devido ao principio da difusdo, gases se movem das areas com alta
pressdo para as de baixa pressdo. Quanto maior a diferenca na pressdo entre duas areas,

mais rapidamente os gases se movem, criando vento.

Areas costais ou regides com poucas obstrugdes geograficas tendem a ter climas
com mais vento, e consequentemente, uma melhor qualidade do ar, uma vez que o vento
carrega muito da poluicdo originada na area (prédios atrapalham). Desta forma, devido

ao vento, a poluicdo originada em um local pode afetar também outras areas.
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Maiores velocidades do vento, geralmente se traduzem em uma maior dispersao
dos poluentes, resultando em uma maior concentracdo de poluentes em areas com
menos ventos. Enquanto o solo esquenta durante o dia, o ar geralmente fica mais
turbulento, causando a dispersdo de poluentes no ar. Quando o ar se esfria a noite,

condigdes mais estaveis ocorrem, causando menor dispersdo de poluentes.

Entender a velocidade e direcdo do vento pode auxiliar na identificacdo da
origem de poluentes e na projecdo de tendéncias para pontos futuros, em uma

determinada area.
4.3.4 Chuva

O processo de formacdo de chuva se inicia quando a agua € aquecida e se
transforma em vapor de agua. Este vapor, por ser mais leve, sobe e forma nuvens
carregadas de agua. Quando estas nuvens atingem altitudes mais elevadas, a agua se

condensa novamente e se precipita.

Em dias chuvosos, os poluentes atmosféricos sdo eliminados da atmosfera,
melhorando a qualidade do ar, num processo conhecido como deposi¢do Umida. Neste
processo natural, os materiais sdo removidos por hidrometeoros (gotas de chuva, cristais

de gelo, neve etc.) e transferidos para a superficie terrestre.
4.3.5 Umidade relativa do ar

Umidade pode ser definida como, a quantidade de vapor de agua dispersa pelo
ar. A umidade tem influéncia direta sobre a temperatura, sensacao térmica e sobre 0s
periodos com chuva. A agua em forma de vapor, presente no ar, determina a umidade
relativa, que € a relacdo entre a quantidade de agua que existe no ar e a quantidade

méaxima de dgua que poderia existir na mesma temperatura.

Baixa umidade do ar pode provocar problemas de salde como irritacbes na
garganta e sangramentos no nariz. Por outro lado, umidade em excesso pode originar

problemas do trato respiratorio como a rinite ou a asma.

Além disso, a umidade alta aumenta a taxa de quimicos toxicos no ar e amplifica
o efeito negativo de poluentes atmosféricos como o smog. A umidade também

influencia a deposicdo de material particulado no ar, pois quanto maior a umidade
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relativa, maior sera o tamanho do material particulado. Eventualmente, o material
particulado pode ficar tdo pesado para o ar, que se iniciara sua deposi¢cdo, num

fendmeno conhecido como deposicao seca.
4.3.6 Oxidos de nitrogénio

Os oxidos de nitrogénio (NOx) sdo gases que contém nitrogénio e oxigénio em
sua composicdo molecular. Dentre os gases deste grupo, os maiores poluentes

atmosféricos séo o didxido de nitrogénio (NO,) e o 6xido nitrico (NO).

Ambos gases sd0 gerados por processos naturais como descargas elétricas e
transformagGes microbianas. Todavia, atividades humanas como a queima de
combustiveis fésseis, possuem a capacidade de elevar o nivel de 6xidos de nitrogénio na
atmosfera artificialmente. Os NOx estdo associados a doencas do trato respiratorio,

como edemas pulmonares.

Estes gases podem reagir com os radicais de hidroxila presentes no vapor d'agua,
causando assim chuva &cida, pela formacgdo de acido nitrico. Além disso, assim como
ocorre com 0 0z6nio, 0 NOx participa da formacdo de smog fotoquimico. Os gases NO
e NO, contribuem ainda para a degradacdo da camada de o0z6nio, uma vez que podem

reagir com moléculas de oxigénio e ozbnio, presentes na estratosfera.
4.3.7 Monoxido de carbono

O monoxido de carbono (CO) é um gas incolor e sem odor, que pode ser
prejudicial a satde quando inalado em grandes quantidades. As maiores fontes deste

poluente sdo as queimadas florestais e a queima de combustiveis fosseis.

Respirar um ar com alta concentragdo de monoxido de carbono reduz a
quantidade de oxigénio que é transportada para a corrente sanguinea e a 6rgdos, como o
cérebro e o coracdo. Em niveis muito altos, 0 monoxido de carbono pode causar tontura,

confusdo mental, desmaios e até obitos.

Quando seus niveis na atmosfera estdo altos, o CO pode ser especialmente
preocupante para pessoas gque possuem doencas cardiacas. Estas pessoas ja podem
possuir naturalmente baixa oxigenacdo no sangue, e 0 CO pode piorar essa condicéo,

levando a um quadro de angina (dor no peito).
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4.3.8 Enxofre

O didxido de enxofre € um gés incolor, que provém primariamente da queima de
combustiveis fosseis, como o diesel, o carvao e o petréleo. Este gas também pode ser

produzido naturalmente por erupgdes vulcanicas.

Ao entrar em contato com o oxigénio atmosférico o enxofre pode reagir com a
umidade do ar e formar &cido sulfarico e retornar para a terra na forma de chuva acida.
O SO, pode também reagir com outros compostos atmosféricos e formar material

particulado.

Além de contribuir para o aquecimento do planeta e formar a chuva acida, o gas
é altamente soltvel nas mucosas do trato aéreo, podendo provocar irritagcdo e agravar

problemas respiratérios e cardiovasculares.
4.3.9 Material particulado

A Agéncia de Protecdo Ambiental dos Estados Unidos (EPA) classifica o
material particulado (PM) como uma mistura de diversos materiais cujo didmetro e
menor que 10 micrémetros. As particulas de PM podem ser formadas por compostos
quimicos organicos, acidos, metais e poeira. As principais fontes de emissdo de

materiais particulados sdo a poeira, a queima de combustiveis fosseis e a agricultura.

Os materiais particulados sdo divididos em duas subcategorias. O PM;s €
formado por particulas de até 2,5 micrometros de didametro e geralmente € encontrado
em fumacas e nevoeiros. O PMy, possui particulas de 2,5 a 10 micrémetros de diametro

e € encontrado em regides industriais.

Ao lado do CO,, a fuligem, um material particulado proveniente da queima
incompleta do diesel e dos incéndios, € uma das principais causas do aumento do
aquecimento global. Dentre outros problemas ambientais, o PM também é apontado

como causa da diminuicao da frequéncia de chuvas e também da chuva acida.

O material particulado é associado ao aparecimento de doencas como ataques
cardiacos, arritmias cardiacas, asma, irritacdo das vias aéreas, tosses e dificuldades de

respiragéo.

32



4.3.10 OzOnio atmosférico

O oz6nio (03) é um gas que pode ser encontrado naturalmente entre 15 km e 50
km de altitude (estratosfera), onde tem funcdo e absorver a radiacdo solar e impedir a
chegada dos raios ultravioletas emitidos pelo sol a superficie. No entanto, quando
presente na camada inferior da atmosfera (troposfera), o 0z6nio é um poluente nocivo a

saude humana.

Seu ciclo de formacéo se desencadeia através da acao da luz solar sob os &tomos
de oxigénio, que sdo liberados pelo dioxido de nitrogénio, e se combinam ao oxigénio
presente na atmosfera, formando o oz6nio. O ciclo se completa quando Oxido de
nitrogénio se combina mais uma vez ao 0zodnio, formando novamente o didxido de

nitrogénio.

Por haver acédo direta da luz solar na formacdo deste gas, se diz que o ozonio,
quando encontrado na troposfera, € um oxidante fotoquimico. Esta categoria de
poluentes, que tem sua origem ligada principalmente a queima de combustiveis fosseis e
a agricultura, é a causa da chamada névoa fotoquimica ou smog, popularmente

conhecida por diminuir a visibilidade dos motoristas em centros urbanos.

A exposicdo prolongada a esta névoa fotoquimica pode causar o aparecimento
de doencas respiratorias e cardiovasculares, como a asma, a enfisema pulmonar e a
arteriosclerose. Estes problemas se tornam ainda mais graves nos meses de verdo e em
climas quentes, uma vez que a luz solar é catalisadora da reacdo que gera o0 0zbnio

troposférico.

4.4 Arquitetura sugerida para o0 modelo em producéo

O esquema da figura 12 exibe o esbogo da arquitetura do modelo em producéo,
hospedado na nuvem. Por uma questdo de familiaridade com a plataforma, as
ferramentas a seguir fazem parte da Google Cloud, todavia o esquema poderia ser posto
em pratica com quaisquer ferramentas analogas, de outros provedores de computagdo
em nuvem. Adiante, sdo explicadas brevemente as ferramentas presentes no

fluxograma.
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Google Cloud Platform

| ol 1 Cloud Pub/Sub

Sensores Cloud IoT Cloud
- Core Functions
2 3
(D ! \
_— R — BigQuery

Sensores Cloud Pub/Sub

I !

8

1 Envio dos dados dos sensores 5 envio dos modelos treinados para o storage
2 gatilho de coleta dos dados 6 Envio dos medelos treinandes para o notebook
3 envio dos dados para o armazém 7 Envio das previsbes para o armazém Aplicagéo na Web

6
Al Platform

4 gatilho para retreinamento do modelo e envio dos noves 8 Envio das previsdes para a aplicacéo da web

dados

Figura 12 arquitetura sugerida para a aplicagdo em producéo

O MQTT (Message Queue Telemetry Transport) € um protocolo de
comunicacdo entre maquinas, especialmente utilizado em implementacdes de Internet
das Coisas (loT).

Este protocolo permite o envio de mensagens e comandos entre dispositivos que
MQTT por meio de TCP/IP. Dentre as relatadas vantagens na utilizagéo deste protocolo,
empregado com sucesso na coleta de dados de qualidade do ar por Muladi et al. &%,

estdo a maior seguranca e a melhor comunicacéo entre os dispositivos da rede.

O Cloud lot Core é um servico da Google, utilizado para conectar e administrar
dispositivos de Internet das Coisas, como sensores telemétricos utilizados pelo projeto

MonitorAr.

O Google Pub/Sub é um servico de envio e recebimento de mensagens em
tempo real. Com este servico é possivel, dentre outras tarefas, o encadeamento e

agendamento das etapas constituintes de um pipeline de dados.

O Google Cloud Functions é um ambiente de execucdo sem servidor, utilizado

para criar e conectar servicos em nuvem. Com este servico, € possivel escrever funcoes
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de finalidade definida, atreladas a eventos emitidos pela infraestrutura em nuvem e

pelos servicos. A fungdo é executada quando determinado evento ocorre.

O Google BigQuery é um servigo de armazenamento de dados corporativo. Sua
arquitetura sem servidor permite utilizar consultas SQL (structured query language)
para responder a perguntas da organizacdo sem a necessidade do gerenciamento de
infraestrutura. O mecanismo de analise distribuida e escalonavel do BigQuery permite a

execucédo de consultas de terabytes em segundos.

A Al Platform é a plataforma da Google, direcionada ao desenvolvimento de
modelos de aprendizado de maquina. Nesta plataforma é possivel, dentre outras
aplicacdes, utilizar ferramentas como notebooks Jupyter e diversas bibliotecas do

Python como a TensorFlow e a Keras.

O Google Cloud Storage ¢ um servico para armazenamento de arquivos de

diversos formatos, na nuvem do Google.
Como mostrado no esquema, os dados percorrem o seguinte fluxo:

e Os sensores presentes nas estacdes de coleta de dados de qualidade do ar enviam
0s dados para o provedor na nuvem, utilizando o protocolo MQTT.

e Na Google Cloud, os dados passam pela ferramenta Cloud IoT Core, que faz a
conexdo com os demais componentes da arquitetura.

e A cada hora um job é executado, para que os dados horarios sejam enviados ao
BigQuery e deste para a Al Platform, que atualizara a previsdo fornecida pelo
modelo de aprendizado de maquina, ja treinados e salvos no Cloud Storage.

e Periodicamente, um job agendado é executado para que 0 modelo seja re-
treinado, atualizando os pesos das redes neurais.

e As previsoes fornecidas pelo modelo a cada hora, ficardo salvas no BigQuery,
para que deste possam ser transferidas para uma aplicagéo on-line, como o atual

site do MonitorAr.

35



5 Analise exploratoria dos dados

5.1 Descricéo dos dados

A montagem dos modelos, assim como a analise dos dados, foi feita com o
emprego da linguagem Python. Na analise exploratéria de dados foram utilizadas as
bibliotecas Pandas, Matplotlib e Seaborn. As redes neurais foram implementadas com a
biblioteca Keras. Os notebooks com as andlises e os resultados das redes neurais foram
montados com Google Colab. Estes notebooks, bem como as planilhas completas com
os resultados de cada rede neural, podem ser encontrados no seguinte repositério do

Github: https://github.com/josefernandobr/notebooks-e-resultados.

O conjunto de dados utilizado esta atualmente disponivel no repositério de
dados da prefeitura (Datario). As informacdes foram coletadas no periodo de janeiro de
2012 a junho de 2020, em oito diferentes estacfes (Centro, Copacabana, Sdo Cristdvéao,
Tijuca, Iraja, Bangu, Campo Grande e Pedra de Guaratiba). Os pardmetros monitorados

(médias horarias) em cada estacdo séo:

e Centro (CA): O3, CO, PMyg

e Copacabana (AV): SO,, O3, CO, PMyy

e Sdo Cristdvao (SC): SO,, O3, CO, PMy,

e Tijuca (SP): SO,, NOx, O3, CO, PMyg

e Iraja (IR): SO,, NOx, O3, CO, HC, PM,5, PMyg

e Bangu (BG): SO,, NOx, O3, CO, HC, PMyg

e Campo Grande (CG): SO,, NOx, O3, CO, HC, PMy,
e Pedra de Guaratiba (PG): O3, PMyg

Em que:

e CO: monoxido de carbono [ppm]

e HC: hidrocarbonetos [ppm]

e PM,s: material particulado de até 2.5 micrometros [ug/m°]
e PMyo: material particulado de até 10 micrometros [ug/m°]
e O3: 0z6nio [ug/m?]
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e SO,: diéxido de enxofre [ug/m°]

e NOX: 6xidos de nitrogénio [ug/m°]

O analisador de hidrocarbonetos (HC) realiza medidas dos gases
hidrocarbonetos ndo-metano (HCNM), metano (CH,) e hidrocarbonetos totais (HCT). O
analisador de 6xidos de nitrogénio (NOXx) realiza medidas de concentracdo dos gases
monoxido de nitrogénio (NO), didxido de nitrogénio (NO,) e oxidos de nitrogénio (NO
+ NO; = NOx).

Além dos poluentes, as estagdes de monitoramento da qualidade do ar registram

também as variagdes horérias nas médias das seguintes varidveis meteoroldgicas:

e Vel Vento: velocidade do vento [m/s];

e Dir_Vento: dire¢do do vento [°];

e RS: radiacdo solar [w/m?];

e Chuva: precipitacéo pluviométrica [mm];
e UR: umidade relativa do ar [%];

e Temp: temperatura [°C];

e Pres: pressdo atmosférica [mbar];

Por fim, o conjunto de dados apresenta também, a latitude, longitude e
coordenadas UTM de cada estagédo, que ndo foram utilizadas neste momento. A tabela

1resume as principais caracteristicas do conjunto de dados utilizado:

Tabela 1 atributos do conjunto de dados de monitoramento de poluigdo atmosférica

Categoria do conjunto de dados Multivariado, sequencial, série temporal
Numero de registros 616517
Tipo de atributos Real
Numero de atributos 22
Tarefa associada Previsao
Valores faltantes Sim

5.1 Resumo estatistico

Pela andlise das tabelas 2 a 5, € notavel que existem valores ausentes em grande
parte das variaveis dos conjunto de dados. E evidente também que o range dos valores
assumidos por cada coluna varia consideravelmente, o que pode demandar também uma
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padronizacdo destes dados, para que o modelo tenha um melhor desempenho, como foi

visto anteriormente.

Pode ser observado também que a distribuicdo dos dados em diferentes estacGes
é bastante similar, abrindo a possibilidade de se utilizarem os dados de estacdes
adjacentes no preenchimento de varidveis ausentes. As variaveis ausentes em cada
estacdo foram omitidas das tabelas a seguir. Por razdes explicitadas mais adiante, nas
etapas seguintes foram utilizados apenas os dados das quatro estacdes, cujas estatisticas

sdo exibidas nas tabelas 2 a 5.

Tabela 2 Resumo estatistico dos dados da estacdo do Centro

Temp CO Chuva Pres Vel Vento SO, PMi, 0O, UR

contagem 620450 77084,0 80790,0 80290,0 79951,0 35688,0 76444,0 768270 61888,0
média 251 04 0,1 1014,9 1,0 6,0 33,3 20,9 69,1
std 44 0,3 1,0 4.8 0,5 74 22,2 21,8 16,1
minimo 13,2 0,0 0,0 999,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
25% 21,9 0,2 0,0 1011,5 0,6 1,9 20,0 44 58,3
50% 24,6 0,4 0,0 1014,5 0,8 3,9 30,0 14,2 71,5
75% 27,8 0,5 0,0 1018,1 1,3 7,3 42,0 30,6 81,6
maximo 44,3 4.4 65,6 1032,5 4,9 108,5 994,0 304,6 100,0

Tabela 3 Resumo estatistico dos dados da estacdo de Copacabana

Temp CcO Chuva Pres Vel _Vento SO, PMi, 0O, UR

contagem 670440 77426,0 723080 72359,0 71804,0 70916,0 782810 78200,0 66768,0
média 253 0,2 0,1 1015,3 0,7 3,5 54,6 19,9 73,3
std 41 0,2 11 48 0,3 49 21,9 16,5 14,3
minimo 0,0 0,0 0,0 999,7 0,0 0,0 0,0 0,0 19,2
25% 224 0,0 0,0 1011,9 05 0,7 39,6 7,0 64,2
50% 24,8 0,1 0,0 1014,9 0,6 1,9 50,8 16,6 74,9
75% 27,6 0,2 0,0 1018,5 09 4,3 65,6 28,9 83,9
maximo 42,6 3,1 56,2 1032,6 12,4 1243 296,5 228,6 100,0

Tabela 4 Resumo estatistico dos dados da estacao de Sao Cristovao

Temp CO Chuva Pres Vel _Vento SO, PMy O3 UR

contagem 742690 77622,0 80811,0 81198,0 80712,0 739610 76940,0 77542,0 70389,0
média 26,8 0,2 0,1 1015,0 0,9 8,5 34,1 23,9 73,2
std 4.8 0,3 09 4.8 0,6 10,2 22,2 27,0 17,1
minimo 0,0 0,0 0,0 999,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
25% 234 0,1 0,0 1011,6 0,5 2,4 19,0 2,9 61,7
50% 26,3 0,1 0,0 1014,6 0,8 55 29,0 14,4 74,7
75% 29,7 0,3 0,0 1018,2 1,2 10,7 44,0 36,9 86,4
maximo 49,1 4,7 55,8 1032,6 4,5 276,6 338,0 2844 100,0
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Tabela 5 Resumo estatistico dos dados da estacao da Tijuca

Temp NOXx CO Chuva Pres Vel_Vento SO, PMy, O3 UR NO NO,
count 797410 48553,0 791210 792340 80195, 66838,0 721150 79506,0 77057,0 80588,0 48550,0 48550,0
mean 24,4 57,7 0,4 0,1 1015,2 0,7 38 32,9 28,9 66,5 355 42,3
std 5,6 36,2 0,3 3,6 54 1,2 6,0 19,0 254 19,5 26,6 24,2
min 11,3 0,0 0,0 0,0 997,5 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0 0,0
25% 20,3 321 0,2 0,0 10113 0,3 0,8 20,4 10,3 53,4 14,6 24,2
50% 23,3 51,2 04 0,0 1014,9 0,5 2,0 29,1 23,2 68,3 30,1 38,7
75% 275 74,9 0,5 0,0  1018,9 0,9 4,4 40,7 39,9 815 51,0 55,4
max 46,2 4185 12,1 426,6  1036,5 25,5 159,8 310,3 2955 100,0 2418 2359

5.2 Estado do preenchimento do conjunto de dados

Nas figuras a seguir estdo representados os estados de preenchimentos dos
subconjuntos de dados, referentes a cada estacdo. A primeira parte de cada figura
consiste num mapa de valores ausentes, em que a cor branca representa 0s registros que
ndo estdo presentes. A barra ao lado desta representacdo mostra o nimero de colunas

com valores ausentes em cada registro.

Como fica evidente nas figuras 13 a 20, por razdo da auséncia da coleta de dados
para determinadas estacdes, ou de dados espurios para outras variaveis, se faz necessaria
a adocdo de uma estratégia para o preenchimento dos valores ausentes. A metodologia

adotada para o tratamento dos valores ausentes foi explicada no topico 3.1 deste

trabalho.
] O
&
AR
& & *
L o & o G
A & 0 & & S
& S & @ & o 9 &N S
¢ @ & & F s €, F¥¥, a4 & > o S ¥ o o °
FFFTE T T8I FSETLELTEL e T &0 ¢
““ “ ‘ 30
14

Figura 13 grau de preenchimento dos dados da esta¢éo de Bangu
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Figura 14 grau de preenchimento da estacdo do Centro

1

40

4

24



@,
EV-

3

[ N

%
(%

-\_

Figura 16 grau de preenchimento da estacéo do Copacabana

Figura 17 grau de preenchimento da estacdo do Iraja
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Figura 18 grau de preenchimento da estacdo de Pedra de Guaratiba
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Figura 19 grau de preenchimento da estacdo de Sao Cristévao
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Figura 20 grau de preenchimento da estacdo da Tijuca

5.3 Correlacéo entre dados de estacdes adjacentes

Esta etapa da analise tem por objetivo verificar a hiptese de que estacoes
geograficamente mais proximas tém dados mais correlacionados. O intuito é buscar uma
justificativa para o tratamento de valores ausentes utilizados nos dados deste trabalho
(preenchimento com a média ponderada dos valores para a variavel encontrados nas trés
estacGes mais préximas). Os mapas de calor representados nas figuras representam as
correlacdes de Spearman®™!, para cada variavel, entre as diferentes estacées. Um valor
de 1 corresponde a uma correlacdo perfeita, um valor de -1 corresponde a uma

correlacdo inversa.
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5.3.1 Chuva
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Figura 21 correlacéo entre a chuva nas oito estagdes

Como esperado, fica evidente pela cor vermelha no mapa de calor, que as
estacbes mais proximas, como a do cluster formado por S&o Cristovdo, Tijuca,
Copacabana e Centro, ttm uma maior correlacdo de dados relacionados a variavel
Chuva, desta forma o trabalho pode seguir com o método de substituicdo de valores

ausentes proposto, a0 menos para esta variavel.
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5.3.2 Pressao atmosférica
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Figura 22 correlacdo entre a pressao atmosférica nas oito estacdes
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Copacabana e Centro tém uma maior correlacdo de dados relacionados a

pressdo, desta forma o método de preenchimento de dados ausentes sera adotado

também para esta variavel.
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5.3.3 Radiacao solar
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Figura 23 correlacdo entre a radiacéo solar nas oito estacfes

Novamente, as estagbes mais proximas demonstram ter dados de maior
correlacdo pela analise do mapa de calor, logo para esta varidvel também serd utilizado

0 método proposto para o preenchimento de dados ausentes.
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5.3.4 Temperatura
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Figura 24 correlagdo entre a temperatura nas oito estacoes

Para esta variavel, somente as estacdes imediatamente adjacentes parecem ter

uma correlacdo consideravel, como a vista entre os dados da estacdo de Séo Cristovéo e

da Tijuca.
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5.3.5 Umidade relativa

1.00

Bangu
0.75

Campo Grande
0.50

Iraja
0.25

Pedra de Guaratiba
0.00

Sdo Cristovao
- -0.25

Tijuca
-0.50
-0.75

Copacabana

-1.00

Iraja
T1ijuca
Centro

%’”
m

Campo Grande

Pedra de Guaratiba

Sdo Cristovio
Copacabana |

Figura 25 correlacéo entre a umidade relativa nas oito esta¢oes

Assim como para a temperatura, para a umidade relativa somente as estagdes
imediatamente adjacentes parecem ter uma correlacdo considerdvel, como a vista

novamente entre os dados da estacdo de Sdo Cristvao e da Tijuca.

48



5.3.6 Velocidade do vento
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Figura 26 correlacgéo entre a velocidade do vento nas oito estagdes

Para esta variavel, também ha uma correlagdo entre os dados das estacdes mais

préximas, o que fica evidente ao serem observados os valores nos mapas de calor para

os dados de Séo Cristovao, Tijuca e Centro.

49



5.3.7 Dioxido de enxofre (SO,)
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Figura 27 correlagéo entre o SO, nas oito esta¢oes

Para esta variavel em especial, é evidente pela analise do mapa de calor, que as

estacOes adjacentes tém um valor correlacionado, como as estagdes de So Cristdvéao,

Tijuca, Centro e Copacabana.
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5.3.8 Monoxido de carbono (CO)
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Figura 28 correlacdo entre o CO nas oito estacdes

Para esta varidvel em especifico a correlacdo parece ndo ser tdo evidente quanto

nas outras, desta forma, a utilizagdo do método de preenchimento dos dados ausentes

proposto, podera nao fornecer os melhores resultados.
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5.3.9 Ozonio (Og3)
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Figura 29 correlagdo entre o O3 nas oito estagdes

Para a variavel ozonio, parece novamente haver uma forte correlacdo entre os
dados de estacOes adjacentes, como mostra 0 mapa de calor para os dados de Séo

Cristdvao, Tijuca, Centro e Copacabana.
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5.3.10 Material Particulado (PMj)
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Figura 30 correlacdo entre o PMyg nas oito estacoes

Por fim, para a variavel PMjo, parece novamente existir uma correlagdo entre 0s

dados de estacBes adjacentes, pela analise do mapa de calor para os dados de S&o

Cristévao, Tijuca, Centro e Copacabana. Desta forma, a metodologia de preenchimento

de valores ausentes proposta, € justificada também para esta variavel.
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6 Resultados e discussao

6.1 Testes preliminares

Nos testes a seguir, explicados no item 3.8, foram utilizados apenas os dados das
estacOes de Sdo Cristovao, Tijuca, Copacabana e Centro. Foi considerado que as demais
estacGes se encontram geograficamente muito distantes, para que o método utilizado
para preenchimento de dados ausentes seja aplicado a elas. Em todos os testes foi

utilizada a mesma taxa de aprendizagem (0.0005) e 0 mesmo otimizador (ADAM).

A tabela 6 resume os resultados obtidos nesta etapa, comentados com maior

detalhe adiante. As métricas utilizadas para avaliar o desempenho de cada rede neural

foram:
) n (30)
RMSE = |~ (v = yi°)?

i=1

1% ) (31)
MAE = 1y =¥

=1

Y —yiH)? (32)

R?=1- ~
2 — W)?
Onde y;* é a concentracdo do poluente, y; € a concentracdo prevista e n € 0

namero de registros do conjunto de dados de teste.

Optou-se pela raiz do erro médio quadratico (RMSE), pois esta métrica tende a
dar maior peso a erros maiores, uma vez que a diferenca entre o valor real e o previsto é
elevada ao quadrado, antes que seja feita a média dos erros °!. Esta caracteristica é
particularmente interessante para a avaliacdo dos resultados neste trabalho, em que se
deseja obter uma previsdo mais préxima possivel do valor real. Por uma questdo de
interpretacdo dos resultados obtidos, serdo avaliados os erros médios absolutos (MAE)
fornecidos pelos modelos. O Coeficiente de determinacdo (R?) é uma métrica que da

ideia de quanto o modelo explica a variancia encontrada nos dados. Caso 0 R? seja zero
54



ou negativo, as previsdes geradas pelo modelo ndo sdo melhores que a média da

variavel dependente.

Tabela 6 resumo dos resultados obtidos

Sao ..
Cristévio Tijuca Copacabana Centro
tamanho do batch de dados 64 128 32 32
arquitetura da rede neural RNN GRU RNN GRU
nimero de nos na _camada 32 128 64 64
intermediaria
duracdo do treinamento (épocas) 150 150 150 150
namero de camadas intermediarias 1 1 1 1
normalizacdo de batch e dropout sem sem sem sem
¢ P alteractes alteracOes alteracoes alteracOes

6.1.1 Tamanho do batch de dados

Neste teste, para todas as configuracdes estudadas, foi observado que a métrica
R2 retornou valores negativos, 0 que na pratica pode significar que as previsdes do
modelo sdo menos assertivas que a média de cada variavel como previsdo. Todavia,
conforme visto em Spiess et al.”®  existe a possibilidade de que esta métrica ndo se
ajuste corretamente a modelos ndo-lineares, como as redes neurais utilizadas neste
trabalho.

Para 0 modelo treinado com os dados de Sao Cristévao, o melhor tamanho para
o0 batch de dados pareceu ser 64. Nesta primeira etapa, ja foi possivel perceber que o
modelo forneceu resultados melhores para algumas variaveis. Isto ficou mais evidente
quando foi feita a comparacgédo entre 0s RMSE e MAE com as respectivas médias, para
cada variavel. Dentre os poluentes, os melhores resultados foram os da varidvel PMyg
cujo valor médio é 34.1 e 0 RMSE ¢é 17.0 e MAE de 13.83 no melhor modelo. As

demais variaveis forneceram RMSE e MAE proximos as médias.

O modelo treinado com os dados da estacdo da Tijuca teve o melhor
desempenho com batch de tamanho 128. Utilizando o mesmo critério visto
anteriormente, observou-se que o modelo tem seu melhor desempenho no fornecimento
de previsdes para NO, NO, e NOx, considerando a propor¢do dos RMSE e MAE
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obtidos, comparados com os valores médios de cada variavel. Na estacédo anterior, estes
dados ndo estavam originalmente preenchidos e ndo houve um bom desempenho do
modelo na previsdo destas variaveis. Dentre 0s demais poluentes, hd um desempenho
fraco na previsdo de SO,, que tem RMSE de 5.41 e MAE de 4.47 no melhor modelo, e

uma média de 3.83.

Para o modelo treinado com os dados da estacdo de Copacabana, o tamanho
6timo para o batch foi 32, 0o que indica que ndo houve a principio uma influéncia
notavel do tamanho do batch no caso estudado, uma vez que para as estacdes anteriores
os melhores resultados foram obtidos com batches de 64 e 128. Até entdo, para esta
estacdo o modelo forneceu os melhores resultados para PM;, com RMSE de 12.76 e

MAE 10.17 no melhor modelo, tendo um valor médio 33.35.

Assim como para a estacdo de Copacabana, para a estacdo do Centro 0s
melhores resultados foram obtidos com batch de tamanho 32. Os resultados desta
estacdo foram os melhores em relacdo a previsdo da variavel SO,, com RMSE de 5.24 e
MAE de 4.33 no melhor cenério. Inicialmente as previsdes fornecidas para as variaveis
NOx, NO, e NO, que ndo estavam presentes originalmente neste conjunto, se
encontram na mesma faixa de RMSE e MAE das previsbes das outras estacdes,
indicando que a estratégia de preenchimento dos valores ausentes ndo teve um impacto

negativo.
6.1.2 Arquitetura da rede neural

Considerando as métricas RMSE e MAE, o modelo treinado com os dados da
estacdo de Sdo Cristovao, foi ligeiramente melhor com a rede neural do tipo recorrente
(RNN), que foi mais assertiva para 6 das 12 variaveis previstas. As mesmas métricas
indicam também que a rede neural do tipo GRU obtém um desempenho préximo ao da
melhor rede, sendo a que melhor previu 4 variaveis das 12. O modelo LSTM foi o
melhor para 3 das 12 variaveis. Observando o tempo de treinamento das redes neurais, é
possivel notar que a rede neural recorrente, que obteve os menores RMSE e MAE em 6
ocasides, ndo é a rede cujo treinamento foi 0 mais rapido, sendo superada pela rede
LSTM. Além disso, assim como visto em Namini et al. ), é notavel que a rede BI-

LSTM tem um tempo de treinamento mais lento que as demais redes. Por fim, usando
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como parametro a rede neural de melhor desempenho (RNN), com os dados da estacéo
de S&do Cristdvdo, ja foi possivel observar melhorias nos desempenhos das previsdes
fornecidas pelo modelo. Exceto pelas previsGes fornecidas para a variavel CO, todas

elas obtiveram RMSE e MAE menores.

O melhor modelo treinado com os dados da estacdo da Tijuca foi o que utilizou
a rede GRU, e foi mais assertivo para 5 das 12 variaveis, de acordo com os RMSE e
MAE dos testes. A rede neural recorrente simples e a rede LSTM tiveram melhor
desempenho nas previsdes de 3 das 12 variaveis. Com os dados desta estacéo, a rede Bl-
LSTM teve novamente um desempenho inferior, tendo fornecido as melhores previsdes
para apenas duas variaveis. Observando o tempo de treinamento, as redes RNN, BI-
LSTM e GRU obtiveram tempos significativamente proximos. Os tempos de
treinamento de rede LSTM foram ligeiramente menores, indicando que caso exista uma
massa de dados maior, este modelo pode ser mais adequado, uma vez que ndo haja

grandes disparidades entre os RMSE e MAE de cada modelo.

Utilizando os dados da estacdo de Copacabana, o melhor modelo treinado, de
acordo com as meétricas RMSE e MAE, utilizou a rede RNN, que foi a melhor para a
previsdo de 7 das 12 varidveis. Para esta rede o nimero 6timo de neurénios por camada
parece ser novamente 32 ou 64. A segunda melhor rede foi a LSTM, que forneceu
previsdes mais assertivas para 3 das 12 variaveis. A rede GRU foi a melhor em dois
casos, ao passo que a rede BI-LSTM forneceu a melhor previsdo para apenas uma
variavel. As redes RNN, GRU e LSTM tiveram tempos de treinamento muito proximos,
ao passo que novamente a rede BI-LSTM obteve um tempo médio de treinamento de
cerca de 40% maior que o tempo médio de treinamento das outras redes, sem ganho
significativo no desempenho do modelo.

Para a estacdo do Centro, o0 modelo com as previsdes mais assertivas,
considerando as métricas RMSE e MAE, foi a rede neural do tipo GRU, que foi a
melhor para 6 das 12 variaveis. O segundo melhor desempenho foi o da rede neural do
tipo RNN, que foi mais assertiva na previsdo de 4 das 12 variaveis do conjunto de
dados. A rede LSTM foi a melhor em 2 ocasifes, ao passo que a rede do tipo BI-LSTM
foi novamente a de desempenho mais fraco, sendo a melhor na previsao de apenas uma

variavel. A rede neural do tipo LSTM foi novamente a mais rapida, o que contradiz o
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visto em Chung et al. ®® e Yang et al. ®¥!, que dizem que a rede GRU tende a ser mais
rapida que a LSTM, devido a possuir menos hiperparametros para serem treinados,
sendo por isto computacionalmente mais eficiente. Uma possivel explicacdo é que o
tamanho do conjunto de dados, da magnitude de milhares de registros, ndo é grande o
suficiente para resultados semelhantes aos mostrados nestes trabalhos, onde fica clara a
maior rapidez da rede GRU em relagdo a LSTM. Os mesmos trabalhos mostram que a
rede LSTM fornece resultados mais assertivos com grandes volumes de dados, ao passo
que a rede do tipo GRU é melhor com menores volumes de dados, o que corrobora com

os resultados obtidos no presente trabalho.

Ao fim desta etapa de testes, foi observado que, com a configuracdo atual do
problema e com os dados disponiveis, as redes RNN e GRU obtiveram desempenhos
equipardveis. No entanto, a rede neural GRU aparentou ter treinamento ligeiramente

mais rapido.
6.1.3 NUumero de nés na camada intermediaria

O modelo treinado com os dados da estacdo de Sdo Cristévdo teve melhor
desempenho com 32 nos na camada intermediéria. Levando em conta esta configuracéo,
é possivel notar uma melhora nas previsdes para o poluente O3, com RMSE de 18.24 e
MAE de 15.32. No primeiro experimento o melhor modelo forneceu resultados com
RMSE de 19.62 e MAE de 15.32. No segundo experimento, para esta estacdo, 0 RMSE
das previsfes foi de 19.63 e 0 MAE 15.85. Os demais poluentes também obtiveram
melhoras, em relagdo aos testes anteriores, no entanto, como dito anteriormente, a
melhor configuracdo ndo necessariamente € a mesma que a configuracdo 6tima para o

poluente O3.

Para a estagdo da Tijuca, o melhor modelo foi obtido com 128 neurdnios por
camada, que conseguiu melhor desempenho para 4 das 12 variaveis que compdem 0
conjunto de dados. Para esta configuracdo, a principio nao parece ter havido uma
melhora notavel no desempenho em relagdo a etapa anterior. Verificando o caso da
variavel S0,, foram mantidos os mesmos RMSE de 5.45 e MAE de 4.46, conseguidos
no melhor desempenho na etapa anterior, que também teve cerca de 2 minutos para

encerrar o treinamento do modelo.
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Para 0 modelo treinado com os dados da estacdo de Copacabana, o melhor
desempenho foi alcancado com 64 n6s na camada intermediéria. , que foi 0 melhor para
4 das 12 variaveis do conjunto de dados. Avaliando a duracdo dos treinamentos, ndo
houve notavel discrepancia com relacdo ao ocorrido nas demais estacdes, com 0S

tempos estando em torno dos 90 segundos para cada cenario testado.

O modelo treinado com os dados da estacdo do Centro teve melhor desempenho
com 32 ou 64 n6s na camada intermediaria. Dentre os modelos de melhor desempenho,
0 de 32 neur6nios na camada intermediaria foi ligeiramente mais rapido com 109.1
segundos de treinamento, enquanto o de 64 neurdnios na camada intermediaria teve

duracéo total de 124.1 segundos de treino.

Desta forma, considerando os resultados dos testes para as quatro estagdes, 0

melhor modelo teve como parametro 64 neur6nios na camada intermediaria.
6.1.4 Duracéo do treinamento

Para todas as estagcdes, o melhor desempenho foi alcangado com 150 épocas de
treinamento. O comportamento do treinamento com maiores duragcdes mostra que em
torno da época 150 é alcangado um patamar, no qual os resultados ndo melhoram nao
importando o quanto dure o treinamento, o que é um comportamento tipico do problema
de dissipacdo do gradiente. Desta forma, € possivel que com medidas para mitigar este
problema, o treino possa ter sua duracdo estendida, aprimorando o desempenho do
modelo.

6.1.5 NUmero de camadas intermediarias

Tradicionalmente as redes neurais possuem trés tipos de camadas: de input, de
output e intermediarias. As camadas intermediarias podem ser de diferentes tipos, de
acordo com a finalidade. Neste trabalho, foram utilizadas camadas do tipo recorrente.

De acordo com Pascanu et al.

, modelos com redes mais profundas podem
ser exponencialmente mais eficientes em representar determinadas fungbes que modelos
com menos camadas. Segundo Hermans et al. *J a0 adicionarem-se mais camadas a

uma rede neural, é introduzida uma hierarquia as diversas camadas do modelo, de forma
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que cada camada processard uma parte do problema a ser resolvido, o que melhora o

resultado final.

Para 0 modelo treinado com os dados de Sdo Cristovdo, de acordo com as
métricas RMSE e MAE houve uma predominancia de melhores resultados entre 0s
modelos de menos camadas, com o modelo de 1 camada tendo obtido melhores
resultados em 6 das 12 variaveis. Para apenas duas varidveis um menor numero de
camadas ndo prevaleceu, PMy,, onde o melhor desempenho ocorreu com 3 camadas, e
CO, que teve uma das melhores performances com 4 camadas. Os resultados exibidos
ndo vao de encontro ao que é esperado de acordo com os trabalhos de Pascanu et al. e
Hermans et al., onde ¢é relatado que ha uma tendéncia de que modelos com mais
camadas fornecerem melhores resultados. Os resultados vistos nestes trabalhos podem,
no entanto terem sido diferentes devido as especificidades encontradas nos dados.
Outras possiveis explicacBes para 0 ocorrido sdo: aumentar o nimero de camadas
poderia piorar o problema da dissipacdo do gradiente; o numero alto de camadas e
neurdnios poderd levar ao sobreajuste do modelo; o nimero de épocas de treinamento

pode ser alto, levando em consideragdo o tamanho do conjunto de dados.

Os modelos treinados com os dados da estacdo da Tijuca, obtiveram melhores
RMSE e MAE, com 1 camada, sendo a melhor composicdo para 9 das 12 variaveis.
Como jé dito anteriormente, os resultados podem ter sido influenciados pelo nimero de
épocas de treinamento ter sido o mesmo para todas as configuracdes de numero de
camadas. Supde-se que um modelo de mais camadas demandaria uma maior duragdo do
treinamento para chegar ao melhor desempenho, todavia aumentar a duragédo do treino
poderia levar a o0 sobreajuste do modelo ou agravar o problema da dissipagdo do
gradiente.

Com os dados da estacdo de Copacabana, a exemplo do ocorrido nas duas
estacdes anteriores, novamente o melhor modelo foi 0 de uma camada intermediéria,
que obteve as melhores meétricas em 7 das 12 variaveis. No entanto, assim como
ocorrido anteriormente ndo houve grande disparidade entre os resultados dos modelos.
Mais uma vez, houve uma tendéncia de o modelo de uma camada ter seu treinamento
encerrado mais rapidamente que os demais, o que pode ser explicado por um menor

numero de hiperparametros a serem ajustados.
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Assim como aconteceu com os dados das outras estacdes, para a estacdo do
Centro, 0 modelo de uma camada intermediaria se saiu melhor nas previsGes,

fornecendo valores mais assertivos para 10 das 12 variaveis.

Para todas as estacOes, € necessario observar que em trabalhos futuros os
modelos de mais camadas poderdo ter um melhor desempenho caso sejam treinados por

com mais épocas de treino que o modelo mais simples.
6.1.6 Normalizacéo de batch e dropout

De acordo com Srivastava et al. [, em determinadas situacdes a técnica de
dropout pode melhorar o desempenho de uma rede neural ao prevenir o sobreajuste da
rede durante seu treinamento. Outra possivel técnica de eficacia comprovada € a
regularizacéo de batch %, que segundo o autor, dentre outros beneficios, também pode
auxiliar na prevengdo da dissipacdo do gradiente, levando geralmente a melhores
resultados. Desta forma, nesta etapa foram testadas combinacdes de redes neurais com

dropout e normalizacédo de batch.

Para 0 modelo treinado com os dados de Sdo Cristovao, de acordo com as
métricas RMSE e MAE, nenhum dos modelos, em que houve a utilizacdo da técnica de
normalizacdo de batch, alcancou o melhor desempenho, para pelo menos uma das
variaveis. De acordo com Coojimans et al. ®4, em redes neurais do tipo recorrente a
utilizacdo desta técnica pode prejudicar o desempenho, uma vez que a normalizagdo ndo
levaria em consideracdo a recorréncia contida neste tipo de rede. No entanto, conforme
Wang et al. %] em determinadas situacOes, as redes do tipo GRU, podem se beneficiar
da utilizacdo de normalizacdo de batch. E possivel também, que a utilizacdo da
normalizacdo de batch diminua a quantidade de épocas para treinar o0 modelo, e que o
excesso de treinamento tenha prejudicado o desempenho nestes casos. Para esta estacao,
o melhor desempenho foi o do modelo sem regularizagdo com dropout, que foi o

melhor para 7 das 12 variaveis. De acordo com Ohlsson %

, redes neurais pouco
profundas geralmente se beneficiam menos da técnica de dropout, o artigo cita ainda
que uma vez que esta regularizacdo é utilizada, pode ser necessario aumentar o tempo
de treinamento para otimizar os resultados, o que pode explicar a menor eficacia da

utilizacdo de dropout nesta rede. Outro ponto a ser destacado é que o treinamento
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ocorreu mais rapido com o uso de dropout, sem perda consideravel na qualidade do

resultado.

Dentre os modelos treinados com os dados da estagdo da Tijuca, em nenhuma
das configuracdes a normalizacdo de batch melhorou o desempenho dos modelos.
Como dito anteriormente, € possivel que a natureza recorrente da rede neural utilizada
no trabalho ndo seja compativel com a técnica. E possivel também que o modelo que
utiliza normalizacdo em batch necessite de menos épocas de treinamento para atingir o
valor étimo. A técnica de dropout foi capaz de atingir o melhor resultado para 3 das 12
variaveis, o que indica que também nesta estacéo, a técnica de dropout ndo resultou em
melhora no desempenho do modelo. No entanto, um dropout de 20% reduziu a menos
da metade o tempo necessério para encerrar o treinamento do modelo, sem perdas

consideraveis no desempenho, o que poderia ser Util caso a massa de dados fosse maior.

Assim como para as duas estacdes anteriores, Sdo Cristovdo e Tijuca, a
normalizacdo de batch ndo resultou em um melhor desempenho para 0 modelo para o
modelo treinado com os dados da estacdo de Copacabana. Neste teste, a rede sem
regularizagdo de dropout atingiu novamente o melhor desempenho para 7 das 12
variaveis que compdem o conjunto de dados. Todavia em 4 ocasides o dropout de 10%
igualou ou melhorou os resultados obtidos, e em outras 4 ocasifes um dropout de 15%
também melhorou as previs6es retornadas pelo modelo. Uma vez que o tempo de treino
é diminuido consideravelmente, utilizacdo de dropout pode ser uma opg¢éo vidvel caso

haja uma massa de dados significativamente maior que a utilizada neste trabalho.

A exemplo do ocorrido nas estacdes de Sdo Cristovao, Tijuca e Copacabana, 0
modelo treinado com os dados da estacdo do Centro obteve melhor desempenho, para 7
das 12 variaveis, em sua versdo sem regularizacdo de dropout. Novamente houve uma
reducdo considerdvel do tempo de treinamento, chegando a um ter¢o do tempo original
com a utilizacdo de dropout de 20%, sem perda consideravel de desempenho nas
previsdes. A normalizacdo de batch néo surtiu efeitos positivos visiveis. Uma vez que o
modelo sem dropout foi o melhor em todos os testes, 0 modelo ensemble ndo contera
regularizagdo de dropout ou normalizagdo de batch. Deve ser lembrado que é possivel a

variacdo do numero de épocas de treinamento, aumentando-as no caso do dropout ou
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diminuindo-a no caso da normalizacdo de batch, podera produzir melhoras nos RMSE e

MAE obtidos pelos modelos.

6.2 Ensemble de modelos

Nesta etapa, € testada a hipdtese de que um ensemble de modelos, utilizando as

trés redes do tipo recorrente (GRU, LSTM e RNN) podera obter melhor desempenho de

que as trés redes separadamente. Por razdo de simplificacdo, a melhor configuragéo de

hiperparametros e arquitetura obtida para a rede de melhor desempenho (GRU) é

replicada para as demais redes (RNN e LSTM).

6.2.1 Sao Cristévao

Tabela 7 comparacdo do desempenho do modelo ensemble com o desempenho das
redes simples, utilizando dados da estacdo de S&o Cristovao

coluna métrica Ensemble LSTM GRU RNN
Temperatura RMSE 3,35 3,46 3,32 3,46
NOx RMSE 24,57 24,83 24,90 24,30
(6{0) RMSE 0,26 0,26 0,26 0,26
Chuva RMSE 1,85 1,85 1,90 1,91
Presséo RMSE 2,56 2,73 2,71 2,96
Velocidade do vento RMSE 0,60 0,59 0,60 0,60
SO- RMSE 5,13 5,18 5,19 5,25
PM10 RMSE 15,24 15,43 15,48 15,53

0O RMSE 17,86 18,10 18,18 17,91

UR RMSE 7,28 7,04 6,79 7,19

NO RMSE 16,84 16,83 16,73 16,37
NO: RMSE 14,94 14,94 15,48 14,58
Temperatura MAE 2,64 2,71 2,63 2,69
NOx MAE 19,32 19,75 19,64 18,96
(6{0)] MAE 0,21 0,21 0,20 0,21
Chuva MAE 1,10 1,16 1,24 1,28
Pressdo MAE 1,99 2,13 2,11 2,32
Velocidade do vento MAE 0,48 0,48 0,48 0,49
SO- MAE 4,17 4,18 4,25 4,30
PM10 MAE 12,38 12,59 12,52 12,60

0 MAE 14,27 14,50 14,57 14,25

UR MAE 5,88 5,59 5,36 5,73

NO MAE 13,18 13,20 13,14 12,69
NO: MAE 11,58 11,65 12,04 11,21
Temperatura R? 0,03 -0,01 0,09 0,06
NOXx R2 0,10 0,06 0,15 0,10

CO R2 -1,90 -2,15 -1,71 -2,20
Chuva R2 -6,86 -6,37 -5,82 -6,65
Pressédo R2 0,53 0,36 0,46 0,28
Velocidade do vento Rz -3,05 -3,24 -2,87 -3,26
SO- R2 -2,30 -2,59 -2,26 -2,20
PM10 R2 -0,93 -1,01 -1,07 -0,95

0O R2 -0,57 -0,54 -0,51 -0,50
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UR R2 -1,08 -0,92 -0,75 -0,80
NO R? 0,06 0,11 0,10 0,16
NO: R2 0,27 0,35 0,23 0,36

Conforme os resultados mostrados na tabela acima, foi possivel notar que,
mesmo com o modelo ensemble, a métrica R? apresenta valores muito abaixo do
esperado. Como ja dito inicialmente, isto pode ser explicado pela baixa adequacdo da
métrica a modelos ndo-lineares. De acordo com as métricas MAE e RMSE o modelo

ensemble é superior aos modelos mais simples para 7 das 12 variaveis.

Na primeira etapa o melhor modelo teve RMSE de 0.26 e MAE de 0.22 para o
poluente CO, o modelo ensemble obteve 0.26 e 0.21, perante um valor médio de 0.24
para a variavel. Para o poluente SO, o melhor modelo de primeira etapa obteve RMSE
de 9.19 e MAE de 7.78, no modelo ensemble estes valores cairam para 5.13 e 4.17
respectivamente, perante um valor médio de 8.48. O poluente PMjy teve RMSE de
17.04 e MAE de 13.83 na primeira etapa, 0 modelo ensemble obteve RMSE de 15.24 e
MAE de 12.38, com um valor médio de 34.13. O poluente teve como resultado RMSE
de 18.48 e MAE de 14.80 na primeira etapa, 0 modelo ensemble teve RMSE de 17.86 e
MAE de 14.27, com um valor médio de 23.9. Na primeira etapa 0 modelo retornou

RMSE de 14.97 e MAE de 11.78, ao passo que o modelo ensemble retornou RMSE de
14.94 e MAE de 11.78.

6.2.2 Tijuca

Tabela 8 comparacdo do desempenho do modelo ensemble com o desempenho das
redes simples, utilizando dados da estacdo da Tijuca

coluna métrica Ensemble LSTM GRU RNN
Temperatura RMSE 4,13 4,38 4,24 4,13
NOx RMSE 25,97 25,33 26,53 25,64
(0] RMSE 0,20 0,20 0,20 0,21
Chuva RMSE 1,84 1,84 1,88 1,81
Pressdo RMSE 2,76 2,89 2,66 2,78
Velocidade do vento RMSE 0,70 0,70 0,72 0,72
SO- RMSE 5,49 5,62 5,51 5,43
PM10 RMSE 16,04 15,85 15,80 16,59
0Os RMSE 17,43 18,14 17,63 17,39

UR RMSE 7,96 8,05 8,14 8,49

NO RMSE 17,32 16,91 16,70 17,69
NO: RMSE 15,00 15,29 15,30 16,31
Temperatura MAE 3,28 3,51 3,39 3,29
NOx MAE 20,71 20,00 21,02 20,45
CO MAE 0,16 0,16 0,16 0,16

64



Chuva MAE 1,06 1,11 1,17 1,05
Pressédo MAE 2,15 2,26 2,07 2,19
Velocidade do vento MAE 0,55 0,54 0,57 0,56
SO- MAE 4,51 4,60 4,50 4,46
PM10 MAE 12,94 12,62 12,65 13,40

0Os MAE 13,81 14,46 13,98 13,79

UR MAE 6,36 6,46 6,52 6,80

NO MAE 13,77 13,43 13,20 13,95
NO: MAE 11,61 11,81 11,88 12,91
Temperatura R? 0,00 -0,17 -0,03 0,08
NOx R2 -0,06 0,04 0,08 0,06
(6{0) R2 -2,62 -2,84 -2,09 -2,53
Chuva R2 -8,15 -8,68 -8,27 -8,08
Pressdo R2 0,48 0,40 0,58 0,51
Velocidade do vento R2 -4,68 -4,93 -4,60 -3,81
SO- R2 -1,72 -1,78 -1,65 -1,69
PM10 R2 -1,46 -1,36 -1,25 -1,52

0Os R2 -0,18 -0,34 -0,18 -0,14

UR R2 -0,90 -0,85 -1,01 -0,86

NO R2 -0,06 0,06 0,07 -0,02
NO: R2 0,25 0,25 0,31 0,04

De acordo com os resultados exibidos na tabela acima, com a utilizagdo dos

dados provenientes da estacdo da Tijuca, o melhor modelo permanece sendo a rede

neural GRU, que forneceu os melhores resultados para 4 das 12 variaveis, assim como o

modelo ensemble. O resultado aquém do esperado para o ensemble de modelos pode ter

ocorrido devido a natureza estocastica das redes neurais. Testes futuros devem ser

realizados para comprovar o desempenho dos modelos nesta situacdo especifica.

6.2.3 Copacabana

Tabela 9 comparacdo do desempenho do modelo ensemble com o desempenho das
redes simples, utilizando dados da estacdo de Copacabana

coluna métrica Ensemble LSTM GRU RNN
Temperatura RMSE 2,99 3,05 3,09 3,07
NOx RMSE 24,94 25,14 25,22 24,95
(6{0)] RMSE 0,19 0,19 0,20 0,19
Chuva RMSE 0,85 0,85 0,86 0,86
Pressédo RMSE 2,87 2,89 3,04 2,91
Velocidade do vento RMSE 0,41 0,41 0,41 0,41
SO- RMSE 4,71 4,79 4,84 4,67
PM10 RMSE 12,53 13,09 12,61 12,69
0s RMSE 12,84 13,12 12,78 13,67

UR RMSE 6,76 6,94 6,89 7,14

NO RMSE 16,76 16,95 16,62 16,44
NO2 RMSE 14,92 15,36 14,90 15,07
Temperatura MAE 2,35 2,42 2,43 2,40
NOx MAE 19,54 19,75 19,90 19,49
(6{0) MAE 0,16 0,16 0,16 0,16
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Chuva MAE 0,58 0,58 0,59 0,62

Pressdo MAE 2,26 2,29 2,42 2,26
Velocidade do vento MAE 0,33 0,33 0,33 0,33
SO- MAE 3,84 3,91 3,94 3,81

PM10 MAE 10,13 10,55 10,12 10,12

0Os MAE 10,29 10,47 10,23 10,94

UR MAE 5,35 5,52 5,47 5,70

NO MAE 13,12 13,41 13,08 12,65

NO2 MAE 11,46 11,88 11,49 11,69
Temperatura R? 0,15 0,15 0,15 0,22
NOx R2 0,10 0,06 0,02 0,15

(6{0) R2 -4,08 -4,17 -4,10 -5,36

Chuva R2 -4,60 -4,23 -4,06 -4,94
Pressdo R2 0,34 0,32 0,26 0,45
Velocidade do vento R2 -7,53 -5,51 -6,44 -5,85
SO- R2 -2,33 -2,06 -2,23 -2,42

PM10 R2 -1,08 -1,11 -0,93 -0,77

0Os R2 -1,30 -1,36 -1,19 -1,33

UR R2 -1,28 -1,19 -1,21 -1,01

NO R2 0,14 0,08 0,08 0,23

NO: R2 0,33 0,35 0,30 0,32

Conforme os resultados exibidos na tabela acima, de acordo com as métricas
RMSE e MAE, o modelo ensemble foi superior para 8 das 12 variaveis, quando treinado
com os dados da estacdo de Copacabana. O modelo ensemble atingiu também métricas
proximas as melhores nas outras 4 estacGes. Para checar a evolucdo dos resultados até
esta etapa ¢ feita a comparacédo dos resultados das previsdes dos poluentes do modelo

ensemble e do modelo inicial, nas variaveis em que o ensemble performou melhor.

Na primeira etapa 0 melhor modelo obteve RMSE de 25.14 e MAE de 19.81
para NOx, ao passo que o modelo ensemble obteve RMSE de 24.94 e MAE de 19.49,
sendo esta uma das variaveis ausentes, preenchidas com o metodo explicado
anteriormente. O primeiro modelo teve RMSE de 0.27 e MAE de 0.22 para a variavel
CO, 0 modelo ensemble teve 0.19 e 0.16 para RMSE e MAE, respectivamente, com

uma média de 0.15 para esta variavel. 3.38
6.2.4 Centro

Tabela 10 comparacdo do desempenho do modelo ensemble com o desempenho das
redes simples, utilizando dados da estagdo do Centro

coluna meétrica Ensemble LSTM GRU RNN
Temperatura RMSE 3,33 3,38 3,45 3,50
NOx RMSE 25,01 24,96 25,52 24,74
(6{0) RMSE 0,22 0,23 0,22 0,23
Chuva RMSE 0,79 0,79 0,80 0,81
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Presséo RMSE 2,56 2,79 2,94 2,94

Velocidade do vento RMSE 0,50 0,52 0,51 0,52
SO- RMSE 5,32 5,36 5,48 5,51
PM10 RMSE 14,38 14,62 14,65 14,70

0s RMSE 15,75 16,09 15,86 15,99

UR RMSE 8,33 8,54 8,21 8,63

NO RMSE 16,28 16,62 16,36 17,44
NO- RMSE 14,69 14,82 15,12 15,57
Temperatura MAE 2,64 2,84 2,71 2,73
NOx MAE 19,45 20,77 20,37 19,62
(6{0)] MAE 0,17 0,19 0,18 0,19
Chuva MAE 0,54 0,60 0,55 0,55
Pressdo MAE 2,00 2,32 2,32 2,31
Velocidade do vento MAE 0,41 0,44 0,42 0,42
SO- MAE 4,38 4,61 4,48 4,54
PM10 MAE 11,61 12,41 11,79 11,88

0 MAE 12,72 13,62 12,76 12,95

UR MAE 6,37 6,61 6,01 6,47

NO MAE 12,74 13,93 12,97 13,77
NO2 MAE 11,36 12,17 11,70 12,11
Temperatura R? -0,22 -0,18 -0,36 -0,23
NOx R2 0,13 0,15 0,13 0,13
(6{0)] R2 -2,08 -1,92 -1,84 -1,93
Chuva R2 -4,44 -4,00 -4,04 -4,76
Pressédo R2 0,51 0,39 0,25 0,35
Velocidade do vento R2 -4,63 -4,99 -4,32 -4,45
SO- R2 -2,37 -2,08 -2,43 -2,57
PM10 R2 -0,79 -0,94 -0,81 -0,78
0Os R2 -1,07 -1,03 -1,11 -1,20

UR R2 -2,86 -2,75 -2,34 -2,34

NO R2 0,17 0,10 0,17 -0,01
NO2 R2 0,36 0,39 0,33 0,19

Em acordo com os resultados exibidos na tabela acima, o modelo ensemble
treinado com os dados da estacdo do Centro, foi melhor que os modelos mais simples

para 9 das 12 varidveis que compdem o conjunto de dados.

A evolucéo dos resultados ficou mais evidente quando se compararam 0s RMSE
e MAE obtidos nesta etapa para 0 modelo ensemble, com as métricas obtidas para o
melhor modelo inicial. Para o poluente CO, o modelo inicial obteve RMSE de 0.22 e
MAE de 0.18, o modelo ensemble obteve os mesmos indices. Para o poluente PMyo 0
melhor modelo inicial obteve RMSE de 14.69 e MAE de 11.85, o modelo ensemble
obteve 14.38 e 11.61 para RMSE e MAE respectivamente, com uma média de 33.35
para a variavel. O melhor modelo da primeira etapa obteve RMSE de 15.87 e MAE de
12.82 , 0 modelo ensemble obteve RMSE de 15.75 e MAE de 12.72, com uma média de

33.18 para a variavel . Na primeira etapa 0 melhor modelo obteve RMSE de 14.73 e
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MAE de 11.38 para a variavel NO,, 0 modelo ensemble obteve RMSE de 14.69 e MAE
de 11.36, com uma média de 33.45 para esta variavel.
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7 Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho teve por objetivos: estudar como a variacdo climatica influencia na
qualidade atmosférica; examinar a correlacdo entre os dados de estacBes atmosféricas
adjacentes; utilizar as informagdes obtidas na exploracéo de dados na construgéo de um
ensemble de modelos de aprendizado de méaquina, com o intuito de prever os niveis

méaximos diarios dos principais poluentes atmosfeéricos.

Para melhor entendimento dos dados e das metodologias utilizados no trabalho,
foram realizadas revisGes de bibliografia a respeito das variaveis que constituem o
conjunto de dados e da teoria por tras das redes neurais. Foi feita também uma analise
exploratoria onde foi constatada a presenca de dados espurios e nulos. A metodologia
utilizada para o preenchimento dos dados, a substituicdo dos valores ausentes pela
media ponderada dos valores das esta¢cbes mais proximas, foi escolhida com base na boa

correlagéo entre os dados de estacdes adjacentes.

Com o objetivo de definir a melhor topografia das redes neurais estudadas bem
como o melhor conjunto de hiperparametros das mesmas, foram realizados testes
preliminares que indicaram que redes de uma camada intermediéria, com 64 neurénios e
com tamanhos de batches menores, tendem a fornecer melhores resultados. Os
resultados indicaram também que, para o problema estudado, a rede neural simples que
fornece os melhores resultados é a GRU. Ficou também constatado que um nudmero
maior que 150 épocas de treinamento ndo melhora a qualidade das previsdes, podendo
inclusive piord-los em determinados casos. Ndo houve melhora nos resultados
fornecidos ao se empregarem normalizacdo de batch ou dropout as redes. Todavia um
dropout de 20% acelerou o treinamento sem perdas consideraveis de desempenho. Por
fim, o ensemble de redes neurais forneceu melhores resultados para trés das quatro
estacdes estudadas, tendo tido um desempenho similar ao da rede GRU em apenas uma

das estagdes.

Desta forma, de acordo com as métricas utilizadas para avaliar os modelos, RMSE,
MAE e tempo total de treinamento, é possivel considerar que houve uma melhora no
desempenho das previsdes da poluicdo atmosférica, quando se compara o modelo
ensemble com os modelos de rede recorrente padrédo (RNN).
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E esperado que com estes resultados, em estudos posteriores, a tarefa de elaboragéo
de um modelo ideal, possivelmente utilizando deep learning, tenha se tornado mais
facilitada. Adicionalmente, com a pesquisa feita na revisdo bibliografica, foram
encontradas alternativas mais baratas e/ou eficientes, que podem complementar a rede
de coleta de dados de qualidade do ar atual. Por fim, foi sugerida uma arquitetura de
computacdo em nuvem, para o sistema de alerta de niveis de poluentes acima do
aceitavel, que também podera servir de aprimoramento para o sistema utilizado

atualmente pela prefeitura do Rio de Janeiro.

Uma das dificuldades encontradas na elaboracdo deste trabalho foi o numero de
registros com valores nulos, maior que 70% para alguns casos. Uma vez que o método
de preenchimento de valores ausentes utilizado neste trabalho se baseia na proximidade
geogréfica, por ndo haverem estaces proximas, ndo foram feitas previsdes para 4 das 8
estacbes do conjunto de dados utilizado. Os R2? dos treinamentos dos modelos
supostamente mostram que ha um subajuste dos modelos aos dados do problema,
todavia segundo alguns autores essa métrica pode ndo ser adequada para modelos nao-
lineares. A ultima dificuldade encontrada se da pelo fato de ndo ter sido possivel
elaborar modelo de aprendizado profundo para o problema. Estes modelos, que
supostamente possuem um desempenho superior aos modelos com menos camadas,
podem necessitar de um treinamento de maior duragdo para que o ajuste aos dados seja
adequado.

Sugere-se que nos trabalhos subsequentes a este, o foco se dé nas seguintes

melhorias:

e Estudar outros modelos de aprendizado de maquina, adequados a séries
temporais. Com intuito de incorpora-los ao ensemble, para que o
desempenho do modelo atual seja aprimorado;

e Incorporar dados auxiliares ao conjunto de dados utilizado no trabalho,
como a informacdo de transito de veiculos e localizagcdo geogréfica de
industrias, para tornar as previsdes fornecidas pelo modelo mais assertivas;

e Enriquecer a base de dados, utilizando dados de outras localidades no

treinamento dos modelos, com o objetivo de obter um modelo mais
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generalista, que possa ser empregado em outros contextos, ndo somente
para os dados de qualidade do ar do Rio de Janeiro;

Utilizar a técnica de transferéncia de aprendizagem, para que seja possivel o
reaproveitamento de modelos previamente treinados com dados de outras
estacOes, facilitando e tornando mais rapido o processo de treinamento do
modelo;

Testar outras janelas de previsao, para estudar como o modelo se comporta
ao prever multiplos dias adiante;

Experimentar outras metodologias para o ensemble de modelos no problema

estudado, para aprimorar os resultados ja obtidos.
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