s N 2
3 & % Universidade do Estado do Rio de Janeiro

"N
§ P N é
=] g w . . A .
2 UERJ 2 Centro de Tecnologia e Ciéncias
@ Il & y
(/4 Q .
£smapo ® Faculdade de Engenharia

Rafael Corréa Gama de Oliveira

Previsdo de 0zonio troposférico na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro
com base em técnicas de imputac¢ao de dados faltantes e calibracao

multivariada

Rio de Janeiro

2022



Rafael Corréa Gama de Oliveira

Previsdo de ozonio troposférico na Regiio Metropolitana do Rio de Janeiro com base em

técnicas de imputacio de dados faltantes e calibracio multivariada

Tese apresentada, como requisito final para a
obtencao do titulo de Doutor, ao Programa de
Pos-Graduagdo em Engenharia Ambiental, da
Universidade do Estado do Rio de Janeiro. Area
de Concentragdo: Diagnostico, Monitoramento
¢ Modelagem Ambiental.

Orientador: Prof. Sergio Machado Corréa

Coorientador: Prof. Alexandre Rodrigues Torres

Rio de Janeiro

2022



CATALOGACAO NA FONTE
UERJ / REDE SIRIUS / BIBLIOTECA CTC/B

048 Oliveira, Rafael Corréa Gama de
Previsdo de ozbnio troposférico na regido metropolitana do Rio de
Janeiro com base em técnicas de imputacdo de dados faltantes e calibragdo

multivariada / Rafael Corréa Gama de Oliveira. — 2022.
144f.

Orientador: Sergio Machado Corréa.

Coorientador: Alexandre Rodrigues Torres.

Dissertagdo (Mestrado) — Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Faculdade de Engenharia.

1. Engenharia ambiental - Teses. 2. Ar - Controle de qualidade - Teses.
3. Ar - Poluigdo - Teses. 4. Ozonio atmosférico - Teses. 5. Aprendizado do
computador - Teses. I. Corréa, Sergio Machado. II. Térres, Alexandre
Rodrigues. III. Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Faculdade de
Engenharia. I'V. Titulo.

CDU 628.512:004.89

Bibliotecaria: Julia Vieira — CRB7/6022

Autorizo, apenas para fins académicos e cientificos, a reprodu¢do total ou parcial desta tese,

desde que citada a fonte.

Assinatura Data



Rafael Corréa Gama de Oliveira

Previsdo de ozonio troposférico na Regiio Metropolitana do Rio de Janeiro com base em
técnicas de imputacido de dados faltantes e calibracio multivariada

Tese apresentada, como requisito final para a
obtencao do titulo de Doutor, ao Programa de
Po6s-Graduagdo em Engenharia Ambiental, da
Universidade do Estado do Rio de Janeiro. Area
de Concentragdo: Diagnostico, Monitoramento
e Modelagem Ambiental.

Aprovado em 27 de maio de 2022.

Banca Examinadora:

Prof. Dr. Sergio Machado Corréa (Orientador)
Faculdade de Tecnologia - UERJ

Prof. Dr. Alexandre Rodrigues Torres (Coorientador)
Faculdade de Tecnologia - UERJ

Profa. Dra. Lilian Lefol Nani Guarieiro
Centro Universitario SENAI - CIMATEC

Profa. Dra. Debora Souza Alvim
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais - INPE

Prof. Dr. Leonardo Baptista
Faculdade de Tecnologia - UERJ

Prof. Dr. Eduardo Monteiro Martins
Faculdade de Tecnologia - UERJ

Rio de Janeiro
2022



AGRADECIMENTOS

Gostaria de agradecer primeiramente a Deus que me proporcionou satide para terminar
este trabalho. Em especial a minha esposa Camilla Lima Cunha, por total suporte e
ensinamentos durante a dedicagdo ao estudo. A minha familia como um todo, Selma, Gabricla,
Romualdo, meus tios ¢ tias, minha avo Cecilia.

E preciso lembrar de agradecer aos Professores Fernando Martins, Sérgio Machado
Corréa e Alexandre Rodrigues Torres pelos ensinamentos e paciéncia.

Ao INEA pela disponibilizagdo dos dados.



RESUMO

OLIVEIRA, Rafael Corréa Gama de. Previsdo de ozénio troposférico na regido
metropolitana do Rio de Janeiro com base em técnicas de imputagdo de dados faltantes e
calibrag¢ao multivariada. 145 f. Tese (Doutorado em Engenharia Ambiental) - Faculdade de
Engenharia, Universidade do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2022.

O ozdnio troposférico tem um impacto negativo no meio ambiente e, consequentemente
na saude publica. Devido a este problema, este trabalho propde estudar modelos estatisticos
utilizando metodologia de aprendizado de maquina para a previsdo de ozdnio troposférico na
Regido Metropolitana do Rio de Janeiro. Técnicas de calibracdo multivariada baseada nos
métodos Regressdo de Minimos Quadrados, Florestas Aleatorias, Maquinas de Vetor de
Suporte e Rede Neural Artificial combinados com o algoritmo de imputagdo MissForest, foram
aplicados para entender a interag¢do entre 0zonio e 6xidos de nitrogénio, monéxido de carbono,
velocidade do vento, radiacdo solar, temperatura, umidade relativa, entre outros poluentes,
cujos dados foram coletados na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro em quatro estacdes de
qualidade do ar de diferentes perfis, nas localidades de Adalgisa Nery, Porto das Caixas,
Laboratério do INEA e Vila Sdo Luiz, entre 2014 € 2018. Essas técnicas fornecem uma maneira
facil e vidvel de modelagem e analise de poluentes atmosféricos, a qual podem ser utilizadas e
combinadas com outros métodos estatisticos para a validagdo do modelo. Os resultados
mostraram que as técnicas quimiomeétricas Florestas Aleatorias, Maquinas de Vetor de Suporte
e Rede Neural Artificial podem ser usadas na modelagem e previsdo de concentragdes de 0zonio
troposférico, com coeficiente de determinacao da previsdo de até 0,92. O erro quadratico médio
de previsdo varia entre 4,17 € 22,45 ng m>, dependendo das estagdes de monitoramento da
qualidade do ar e estagdo do ano.

Palavras-chave: Qualidade do ar. Aprendizado de méaquina. Dados faltantes. Linguagem R e

Python. Ozo6nio. Troposfera.



ABSTRACT

OLIVEIRA, Rafael Corréa Gama de. Forecasts of tropospheric ozone in the metropolitan area
of Rio de Janeiro based on missing data imputation and multivariate calibration techniques.
145 f. Tese (Doutorado em Engenharia Ambiental) - Faculdade de Engenharia, Universidade
do Estado do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2022.

Tropospheric ozone has a negative impact on the environment and, consequently, on
public health. Due to this problem, this work proposes to study statistical models using machine
learning methodology to predict tropospheric ozone at the Metropolitan Region of Rio de
Janeiro. Multivariate calibration techniques based on Least Squares Regression, Random
Forests, Support Vector Machines and Artificial Neural Network combined with the MissForest
imputation algorithm were applied to understand the interaction between ozone with nitrogen
oxides, carbon monoxide, windy velocity, solar radiation, temperature, relative humidity,
among other pollutants, whose data were collected at the Metropolitan Region of Rio de Janeiro
at four air quality stations of different profiles, in the localities of Adalgisa Nery, Porto das
Caixas, INEA Laboratory and Vila Sdo Luiz, between 2014 and 2018. These techniques provide
an easy and feasible way of modeling and analyzing atmospheric pollutants, which can be used
and combined with other statistical methods for model validation. The results showed that the
chemometric techniques Random Forests, Support Vector Machines and Artificial Neural
Network can be used to the modeling and prediction of tropospheric ozone concentrations, with
a calculated determination coefficient up to 0.92. The root mean squared error of prediction,
ranges between 4.17 and 22.45 pg m, depending on the air quality monitoring stations and
season.

Keywords: Air quality. Machine learning. Missing data. R and Python languages. Ozone.
Troposphere.
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INTRODUCAO

A atmosfera de uma cidade é o resultado de diversos fatores, tais como as emissdes das
fontes moveis (veiculos) e fixas (fabricas, residéncias, aterros, fontes naturais, entre outras), da
meteorologia, da topografia, das transformacdes fisicas e quimicas que os poluentes emitidos
pelas diversas fontes (poluentes primarios) sofrem e sdo convertidos em poluentes secundarios.

Segundo dados do Instituto Estadual do Ambiente (INEA) e da Companhia Ambiental
de Sao Paulo (CETESB), mais de % das emissdes de poluentes das regides metropolitanas de
Rio de Janeiro e Sao Paulo, respectivamente, sdo oriundas de fontes mdveis, pela queima dos
variados combustiveis usados pela frota veicular, tais como gasolina, etanol, diesel, biodiesel e
gés natural (INEA, 2015).

De acordo com o INEA (2015), as taxas de emissdo por tipo de fonte na RMRIJ, para os
poluentes MP1o, SO2, NOx, CO e HC apontam emissdes totais (fixas e moveis) na ordem de
18.,4; 63,3; 90,5; 321; 79,3 (x1000 t-ano™!), respectivamente. As informagdes obtidas por meio
do inventario apontam que, no universo das fontes consideradas, as fontes moéveis sdo
responsaveis por 77 % do total de poluentes emitidos para a atmosfera e as fontes fixas 23 %.
A contribuicao das fontes moveis para CO, NOx e HC, sdo responsaveis por 98 %, 66,5 % e
67,3 % respectivamente.

Considerando a Regido Metropolitana de Sao Paulo (RMSP), os veiculos leves e
pesados emitiram 97 % de monoxido de carbono (CO), 70 % de 6xidos de nitrogénio (NOx),
80 % de hidrocarbonetos (HC), 40 % de material particulado (MP) e 16 % de SOy, segundo
relatério da Agéncia Ambiental do Estado de Sao Paulo (CETESB, 2015), que correspondem a
129,17 mil toneladas de CO, 37,57 mil toneladas de HC, 72,35 mil toneladas de NOx, 4,81 mil
toneladas de MP e 6,71 mil toneladas de SOx.

Avaliar a qualidade do ar ¢ condicdo basica para o estabelecimento de politicas publicas
de controle e melhoria da mesma e da qualidade de vida da populagdo. Conhecendo-se os dados
de monitoramento do ar ¢ possivel determinar o grau de controle e os recursos necessarios para
mitigar os impactos da polui¢do do ar no meio ambiente e na saide humana(INEA, 2015).

O ozbnio troposférico (O3) tem um impacto negativo no clima (FISHMAN, 1991;
FIORE et al.,, 2002), na vegetagdio (EMBERSON et al, 2018; FUHRER; SKARBY;
ASHMORE, 1997; ZHANG et al., 2020) e no meio ambiente. E um dos responsaveis pelas
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mudangas climaticas pois ¢ um dos gases de efeito estufa, na troposfera (WANG et al., 2003;
ORLANDO et al., 2010) e, portanto, afeta a saide publica (LIPPMANN, 1991; WANG et al.,
2003). Diante disso, a previsdo dos niveis de ozonio ¢ essencial para fornecer informagdes
antecipadas ao publico sobre a qualidade do ar. Pessoas sensiveis poderiam ser avisadas com
antecedéncia sobre episddios de alta concentracdo de ozonio e, assim, reduzir a exposicao a
poluentes e danos a saude. Além disso, a previsdo de ozdnio fornece informagdes sobre como
politicas de reducdo de precursores estdo sendo implementadas.

O o0z6nio ¢ formado por um conjunto nao linear complexo de reagdes de NOx e COV
na presenca de luz solar. Comega com a dissociacdo fotoquimica de NO> com a formacao de
0zonio na auséncia de COV, como mostrado nas Reagdes 1 a 3 (ATKINSON, 2000), onde M ¢

uma molécula inerte.

NO; +hv — NO + O(*P)(< 420 nm) (Reagdo 1)
OCP)+0,+M - 03;+M (Reagdo 2)
03 + NO —- NO2 + O (Reagao 3)

No entanto, quando COV estdo disponiveis, as reagdes de fotooxidacdo levam a
formacio de radicais alquil ou alquil peroxi (RO,), radicais alcoxi ou alcoxi substituido (RO)
e radicais HO», que reagem com NO para converter NO em NO,. O NO; fotolisa para formar
O(C’P) € em seguida, resulta na formagao liquida de oz6nio, conforme descrito nas Reagdes 4 a

8 (GERALDINO et al., 2020b).

RH + OH — R + H,0 (Reacdo 4)
R+ 02— RO, (Reagdo 5)
RO, +NO — RO + NO» (Reagio 6)
RO + 0, — R’CHO + HO, (Reagdo 7)
HO,; + NO — OH + NO» (Reacgao 8)

Os radicais (RO, e HO2) reagem com o NO (reagdes 6 ¢ 8) e convertem o NO em NO>

sem consumo de ozdénio. O ozoénio formado ¢ consumido pela Reagdo 3, mas devido a um
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aumento de NO com uma conversdo em NO», a formacdo de 0zonio serd aumentada quando a
taxa de fotolise de NO> atingir um valor maximo (ATKINSON, 2000; SEINFELD; PANDIS,
2016) e serd dependente da relagio COV / NOx (ORLANDO et al.,, 2010; SERGUEL;
MORALES; LEIVA, 2012).

De acordo com a literatura, existem diversos modelos atmosféricos tradicionais, os quais
utilizam equacdes matematicas para descrever a dispersdo da atmosfera e os processos fisicos
e quimicos dentro da pluma, com o objetivo principal de calcular a concentragao dos poluentes
em varios lugares (HOLMES; MORAWSKA, 2006). Os modelos de polui¢do do ar podem
classificar-se atendendo as suas aplicagdes, ou aos seguintes critérios, tais como: pela estrutura
basica do modelo (deterministicos ¢ nao deterministicos (estocastico), estacionario ou
dependente do tempo); pelo marco de referéncia (Euleriano ou Lagrangiano); pela
dimensionalidade do dominio computacional (unidimensional, bidimensional, tridimensional
de maltiplos niveis) e pelo método de resolucio das equagdes (numérico ou analitico) (LORA,
2002).

Dentre os modelos tradicionais mais utilizados estdo o Ozone Isopleth Package for
Research (OZIPR) (GERY; CROUSE, 1990). De acordo com Corréa (2003), o OZIPR permite
a simulacdo de processos quimicos e fisicos que ocorrem na troposfera urbana, através de um
modelo de trajetérias. Entende-se este modelo como uma coluna de ar que, na base, engloba
toda a regido de estudo e que se projeta para cima até a camada de mistura da atmosfera, como
se fosse uma caixa com uma tampa movel, a qual é fun¢do da altura da camada de mistura ao
longo do dia. Toda a caixa ¢ considerada perfeitamente homogénea e move-se de acordo com
a trajetéria do vento de modo a ndo se expandir horizontalmente. O Complex Terrain
Dispersion Model (CTDMPLUS) ¢ o modelo aplicado para fontes fixas e em estado
estacionario, sendo um modelo da qualidade do ar que ¢ aplicado para fontes de poluentes
localizadas dentro de uma area ou perto de complexos topograficos. O modelo descreve trés
dimensdes da pluma gaussiana e requer detalhes topograficos e descricdo meteoroldgica
detalhada (U.S. EPA, 2013). O Community Multi-scale Air Quality (CMAQ) ¢ um modelo
euleriano tridimensional de cddigo aberto utilizado pelo governo dos EUA para implementar
acdes preventivas no controle dos padrdes da qualidade do ar, como gerenciar cendrios para
cidades, estados e paises. Além disso, 0o CMAQ combina o conhecimento da atmosfera terrestre

e 0 modelo da qualidade do ar com técnicas de computacdo com multiprocessos. Geralmente
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para estimar concentragdes de ozonio, particulados, toxicidade e deposicao acida (U.S. EPA,
2013). O Urban Airshed Model (UAM) ¢é o mais complexo modelo tridimensional desenvolvido
pela U.S.EPA e auxilia a regulamentagdo de medidas preventivas no controle das emissdes de
poluentes nos EUA. Este modelo ¢ utilizado para estudo fotoquimico da qualidade do ar,
principalmente na formagao do ozdénio (U.S. EPA, 2013). O California Institute of Technology
(CIT) ¢ um modelo fotoquimico, baseado na solu¢do numérica de equacdo de difusdo
atmosférica, que descreve a formacdo e transporte de poluentes quimicamente reativos, na
camada limite planetéria, incluindo a formagdo de ozonio. As caracteristicas do modelo CIT
para Sao Paulo sdo descritas nos estudos de Ulke e Andrade (2001), Sanchez-Ccoyllo et al.,
(2006), Sanchez-Ccoyllo, et al., (2007).

Entretanto, estes modelos descritos sdo muito trabalhosos e dispendiosos ja que
dependem de muitas variaveis de entrada, tais como: o monitoramento por multiplas estagdes
de qualidade do ar, sondagens verticais, especiagdo de compostos organicos volateis (COV),
inventarios de emissdes, concentragdes iniciais de poluentes, dados meteorologicos horarios de
temperatura, pressdo, umidade, direcdo e velocidade do vento, altura da camada de mistura,
emissOes primarias de oOxidos de nitrogénio (NOx), mondxido de carbono (CO) e COV,
topografia, localiza¢do geografica e data (para se calcular o fluxo solar actinico), cobertura de
nuvens, coeficientes de deposi¢ao seca e imida, modelo quimico e a necessidade de uma boa
capacidade de processamento numérico.

Os modelos de aprendizagem de maquinas como Redes Neurais Artificiais (ANN),
Maquinas de Vetor de Suporte (SVM), Florestas Aleatorias (RF), Regressao de Minimos
Quadrados (PLS), entre outros, vém conquistando uma grande parte dos pesquisadores
mundiais, pois necessitam de menos variaveis de entrada, menos esfor¢o computacional e as
respostas destes modelos sdo satisfatorias em comparagdo com os modelos tradicionais. Neste
contexto, o presente trabalho tem como proposta apresentar estes modelos de previsdo de
ozoOnio troposférico para a Regido Metropolitana do Rio de Janeiro compreendidos entre os

anos de 2014 e 2018.
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Relevancia Do Tema

O ozdnio na troposfera (camada mais proxima da superficie terrestre) ¢ um poluente
secundario, formado pelas reagdes fotoquimicas do NOxe COV, que sdo poluentes provenientes
de fontes fixas e moveis. Este poluente ¢ prejudicial a saude humana atacando as vias
respiratorias, tecidos pulmonares e os vegetais pela alteragdo natural na fotossintese. O3 ¢ bem
reativo e desempenha um papel na capacidade de oxidacdo da atmosfera. Ele e seu derivado
fotoquimico o OH sdo os oxidantes mais importantes na redu¢do da maioria dos gases
(BRASSEUR et al., 1999).

Atualmente o ozdnio € o principal problema de poluicdo da Regido Metropolitana do
Rio de Janeiro (RMRJ) chegando a ultrapassar em alguns dias em 192 % o padrao de qualidade
do ar no ano de 2017 (MARTINS et al., 2017). Para a diminui¢do das concentragdes de 0zonio
na atmosfera da cidade do Rio de Janeiro € necessario reduzir e controlar os precursores de
0zOnio que sdo os compostos organicos volateis (COV) e os NOx formadores desse poluente
por processos fotoquimicos (CETESB, 2015; DA SILVA et al., 2017, 2018; GIODA et al.,
2017; GERALDINO et al., 2020a).

Estudos de Martins et al. (2017) na RMRJ nos periodos entre janeiro de 2012 e
dezembro de 2013, os bairros que apresentaram o maior nimero de ultrapassagens de
concentragdes de O3 foram Bangu, Iraja e Campo Grande com, respectivamente, 215, 189 e 77
ultrapassagens. Ja os bairros de Sao Cristovao, Centro e Copacabana apresentaram 19, 4 e 1
violagdes respectivamente.

Ozobnio foi o unico poluente que apresentou ultrapassagens em todas as estacdes de
qualidade do ar, quando a comparacao foi feita com o nova Resolugdo CONAMA n°491/2018
(CONAMA, 2018) que é de 140 ug m, maxima média movel diaria. Ao fazer a comparagio
com estes padrdes ¢ possivel observar violagdes nas estagdes de Iraja, Bangu e Campo Grande
com respectivamente 17, 12 e 7 médias horarias (MARTINS et al., 2017). Porém, cabe ressaltar
que na época destes monitoramentos a Resolu¢do 03/1990 era a que estava em vigor, com um

limite para ozonio de 160 ug m™.
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Justificativa

Trabalhos mais recentes, devido a evolucdo computacional e bastante citados na
literatura académica, aplicaram os modelos de calibragdo multivariada (Tabela 1) para avaliar
a tendéncia/variabilidade, ou previsdo, ou imputa¢ao dos dados, ou para entender a formagao
3. Contudo, estudos com previsdo e imputacdo de dados faltantes com a inclusdo de 4 EAQA
em diferentes bacias aéreas na RMRJ ainda nio foram realizados e, portanto, existem lacunas
na literatura para uma melhor compreensdo da concentragdo de O3 para as cidades brasileiras
que possuem suas peculiaridades com o uso de biocombustiveis (etanol e biodiesel), GNV e
veiculos flex fuel.

Assim, o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquinas que contemple as
quatro bacias aéreas na Regido Metropolitana do Rio de Janeiro (91 estagdes meteoroldgicas,
durante 5 anos), a qual possui diferentes relevos, meteorologias, microclimas, utilizando o
banco de dados recentes, com inclusdo de estudos de dados faltantes (data missing) pode
contribuir para a melhor compreensdo do perfil de ozdnio troposférico.

Para se avaliar a qualidade do ar de uma cidade ¢ preciso um investimento elevado em
estagdes automaticas de qualidade do ar (EAQA) que mecam os poluentes listados na
Resolugio CONAMA 491/2018 (CONAMA, 2018), assim como os dados meteorologicos.
Outro fator que encarece os custos ¢ medir a especiagdo dos COV para conhecer a reatividade
da mistura que tem grande influéncia na formacao do ozonio. Na tese de doutorado de Silva
(2016) foi estimado um conjunto minimo de COV para se conhecer a reatividade da mistura
com base em trés escalas de reatividade (Maximum Incremental Reactivity - MIR, Equal Benefit
Incremental Reactivity - EBIR e Maximum Ozone Incremental Reactivity - MOIR), desta forma
reduzindo os custos das dispendiosas etapas das preconizadas na metodologia da U.S.EPA TO-
15A(U.S.EPA, 2019).

Tabela 1- Autores que aplicaram calibragdo multivariada em estudos de previsdo de varidveis
de qualidade do ar

Técnicas de

Variaveis Figuras de Periodo ; . ;
Autor ; calibragao Objetivo Localizacao
estudadas mérito estudado -
multivariada
Tendéncia e
Schuch et al., CO, NO, NO, R2 20 anos LM, QRM  variabilidade do Sao Paulo

2019 UR,RS, T, O3 O3 na RMSP



24

Técnicas de

Variaveis Figuras de Periodo ; . )
Autor ; calibragao Objetivo Localizacao
estudadas mérito estudado -
multivariada
. SO2, NO, NO», SVM, ANN, Previsdo de
Garcia et al., MP1o, 03, C¢Hs, MP1o em
RMSE 8 anos VARMA, . Espanha
2018 CO, C7Hs, Oviedo
. ARIMA
xilenos (Espanha)
03, NO, NO, Imputagdo de
Arroyo et al., CO, MP1o, SO2, MissForest, ..
2018 NO. ¢ varidveis MSE 9 anos MLR, ANN dados de 0zo6nio Espanha
o faltantes
meteoroldgicas
NOx, NO, NO2
& b 2 E t
Gioda et al (G, (C0, IEAL, fornrllazgg1 f:droaOs
? BTEX e - 2 anos PCA Rio de Janeiro
2017 . em duas Ilhas no
variaveis
. RJ
meteoroldgicas
RZCal, R2cv,
Lunaetal, 06 UR  motonev. s PCA,SVM, Previsiode O3 . 0
2014 , RS, UR, , meses ANN na RMRJ io de Janeiro

NO, NO: RMSEP,
R2pred

Fonte: O autor, 2022.

O numero de EAQA podem ser elevados, dependendo da extensao territorial da cidade,
do seu relevo, das caracteristicas de suas fontes fixas e méveis e sua distribui¢do espacial. O
custo de uma EAQA ¢ estimado em cerca de R$ 500 mil mais aproximadamente 10 % deste
valor anual para sua operacdo. Muitas cidades ndo dispdem de verbas para a implantagdo de
diversas EAQA, assim como para manter sua operacdo, tratamento de dados e operagdes
subsequentes. Diante disso esta tese foi pensada para ser uma ferramenta alternativa para as
cidades poderem avaliar a qualidade do ar. Ao invés de adquirir e operar diversas EAQA, foi
vislumbrada a possibilidade de usar uma EAQA movel para coleta de dados em diferentes locais
da cidade e a partir destes dados usar as ferramentas aqui propostas para fazer previsoes futuras,
embasar a aquisicdo de futuras EAQA, localizacdo, restricdes a serem impostas nas fontes

emissoras, entre tantas possibilidades.
Objetivo Geral

O objetivo geral ¢ analisar os dados das estagdes automaticas da qualidade do ar

(EAQA), providas pelo Instituto Nacional do Meio Ambiente (INEA) localizadas na Regido
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Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ), para os anos de 2014 a 2018 e investigar o
comportamento das varidveis quimicas e meteorologicas de forma descritiva e multivariada,
propondo o preenchimento de dados faltantes para as previsdes de concentragcdes de O3 na

troposfera, utilizando técnicas de aprendizado de méaquinas.
Objetivos Especificos

Como desdobramentos do objetivo principal, podem ser considerados como objetivos

especificos:

e Avaliar o comportamento dos dados meteorologicos e de poluentes das EAQA da RMRJ
através de um pré-tratamento (estatistica descritiva);

e Escolher uma EAQA de cada Bacia Aérea da RMRJ com perfis distintos para avaliar o
potencial da técnica;

e Separar os dados de treinamento, validacao e verificagao;

e Desenvolver um modelo de preenchimento de dados faltantes utilizando técnicas de
aprendizado de maquina;

e Avaliar o modelo de preenchimento de dados faltantes prevendo cenarios da polui¢do de

0O;s.
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1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

A literatura contém uma grande quantidade de trabalhos de modelagem sobre a previsao
de 0z6nio (O3). A maioria dos estudos utilizaram técnicas de inteligéncia artificial e estatistica,
como regressdo multilinear (MLR), redes neurais artificiais (ANN), classificagdo e arvores de
regressao (CART) e maquinas de vetores suporte (SVM).

Para o levantamento dos artigos na literatura académica, foram utilizadas as seguintes
bases de pesquisas para buscas de periddicos na area de estudo: SCOPUS, Science Direct e
Periddicos Capes, com algumas das palavras - chave: Machine learning, Ozone Forecast,
Urban. Foram encontrados mais de 100 artigos na literatura. Os artigos foram selecionados de
acordo com sua relevancia no meio académico, através de nimero de citagdes e por ano de
publicagdo, este ultimo, se espera que os artigos mais recentes possuam melhores técnicas
numéricas e de caracterizacdo, além de acompanhar a evolu¢do computacional.

A literatura dispoe de estudos, como os de Schuch et al. (2019), Alimissis et al. (2018),
Sekar et al. (2016), Azid et al. (2014), Luna et al. (2014) e Tamas et al. (2014) que utilizaram
ferramentas quimiomeétricas em seus trabalhos para prever o 0zonio troposférico nas cidades.

Recentemente, um grupo de pesquisadores (SCHUCH et al. 2019) analisaram as
tendéncias dos niveis de ozonio na troposfera de Sdo Paulo de 1996 a 2017. Os autores
estudaram a variabilidade e a tendéncia do 0zonio usando variaveis independentes, como CO,
NO, NO,, velocidade do vento, radiacdo solar e temperatura, combinados com modelo de
regressdo interquartil (QRM). O modelo resultante apresentou coeficiente de determinagdo R?
igual a 0,76 e permitiu concluir que os efeitos da radiacdo e da temperatura sao os mais criticos
na determinacdo dos maiores quartis de 0zonio.

Alimissis et al. (2018) estudaram duas metodologias de interpolacdo uma por Redes
Neurais Artificiais (ANN) e a outra por Regressao Linear Multipla (MLR), utilizando dados de
13 redes de monitoramento da qualidade do ar localizada na area metropolitana de Atenas, na
Grécia durante os anos de 2001 até 2013. Os resultados para os cincos poluentes atmosféricos
(NO2, NO, O3, CO e SO) s@o comparados através do uso de um conjunto de medidas
estatisticas de correlacdo e distribui¢do de residuos. A estagdo de Peristeri apresentou um menor
root mean square error (RMSE) de 11,39 pg m e um coeficiente de determinagéo (R?) de 0,89

para a previsao do 0zonio, utilizando um de ANN. As redes neurais artificiais se apresentaram,
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na maioria dos casos, significativamente superior ao MLR, devido a sua capacidade de modelar
de forma mais eficiente a variabilidade espacial complexa da polui¢do do ar.

Gioda et al. (2017) avaliaram a influéncia das emissdes veiculares em duas ilhas
localizadas na RMRJ, uma delas com frota consideravel (Ilha do Governador) e outra sem a
presenca de veiculos (Ilha de Paquetd). Os autores usaram médias horarias dos anos de 2012 e
2013 para o O3, NOx, CO, hidrocarbonetos aromaticos (BTEX), hidrocarbonetos totais (HCT)
e dados meteorologicos. A andlise de componentes principais (PCA) e o algoritmo Boruta
foram utilizados para avaliar o comportamento dos dados e caracterizar o impacto da frota de
veiculos na qualidade do ar. Os resultados mostraram que os niveis de CO e NOx foram 2 a 6
vezes maiores na Ilha do Governador do que na Ilha do Paquetd. Como esperado, os niveis de
O; foram até 1,5 vezes maiores na Ilha de Paquetd do que na Ilha de Governador, o que pode
ser explicado por estar relacionado ao processo de formacao de HCT e NOx na presenga de luz
solar.

Sekar et al. (2016) desenvolveram modelos de previsdo horaria de Oz e NOx com base
em algoritmos de Arvore de Decisdo, utilizando o software Matlab®, utilizaram arvore de
regressao (REPTree), arvore M5 P e um perceptron multicamada usando Levenberg-Marquardt
(MLP-LM) em Deli, india. Os dados dos poluentes foram provenientes de Deli e a estagio de
Safdarjung proveu os dados meteorologicos correspondentes aos anos de 2008-2010, a qual
foram escolhidos para este estudo. Umidade relativa (UR), pressao atmosférica (P), temperatura
(T), velocidade do vento (VV), diregao do vento (DV), cobertura da nuvem (CN), radiagao solar
(RS), precipitacdo (PP), classe de estabilidade atmosférica, altura da camada de mistura e
variaveis temporais, como o dia da semana e a hora do dia, foram utilizados como variaveis de
entrada do melhor modelo encontrado. Este modelo de arvore M5 P apresentou melhor
desempenho com um RMSE de 18,31 pg m3e R? de 0,82.

Azid et al. (2014), utilizando o software XLSTAT 2014, identificaram as fontes
potenciais da variacdo da qualidade do ar e implementaram um modelo para previsao do indice
de polui¢do do ar na Malésia. Entre as ferramentas estatisticas utilizadas neste trabalho foram
o PCA (Principal Component Analysis), rede neural artificial (ANN- Artificial Neural
Network), KNN (Nearest Neighbor Method — para dados faltantes) e concluiram que as

variaveis CHs, HCNM (hidrocarbonetos nao metanicos), HCT (hidrocarbonetos totais), Oz e
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MPo foram classificadas como os maiores contribuintes na polui¢do atmosférica local na
Malasia.

Luna et al., (2014), utilizaram o software Matlab® R2008b version 7.7.0, com a
finalidade de desenvolver uma analise a partir de modelos de aprendizagens de maquina para a
previsdo para o ozdénio troposférico, a qual demonstrou ser uma ferramenta importante com o
objetivo de prover politicas na prevencao de eventos onde haja alta concentragao de poluentes.
Demostraram a potencialidade de se utilizar rede neurais artificiais (ANN) e as maquinas de
vetor suporte (SVM) como métricas de ferramentas quimiométricas aplicando estatisticas na
previsdao de O3z na cidade do Rio de Janeiro, Brasil. Uma estagdo de monitoramento moével foi
usada para coletar dados por hora em duas localidades, nomeadamente a area da Pontificia
Universidade Catolica de julho a outubro de 2011 e outra na drea da Universidade do Estado
do Rio de Janeiro, de novembro de 2012 a margo de 2013. NO,, NO, CO, O3, T, VV, RS e UR
no ar foram utilizados como variaveis de entrada. O uso da analise de componentes principais
(PCA) na reducdo de dimensdo foi explorado. Os autores obtiveram os melhores resultados
com os modelos de predicdo utilizando ANN com o root mean square error of prediction
(RMSEP) igual a 16,51 ug m™= e 8,10 ug m3 ¢ o R? de 0,653 e 0,886 para PUC ¢ UERJ,
respectivamente.

Tamas et al. (2014) utilizaram uma rede neural do tipo Multilayer Perceptron com o
algoritmo Levenberg-Marquardt para treinar a rede (MLP-LM), com a finalidade de prever as
proximas 24 horas de O3 usando dados de 2008 a 2014 de estagdes urbanas e suburbanas
(Canetto, Sposata) em Ajaccio, e (Giraud, Montesoro) em Bastia da ilha francesa da Cérsega
na Franga. O3, NO2, DV, RS, T, PP e variaveis temporais como hora do dia e os dias da semana
foram utilizadas como variaveis de entrada. O menor RMSE encontrado foi de 15,90 pg m™ na
estacdo de Montesoro.

Com base no levantamento de informagdes e descricdo do panorama da literatura, foi
observado que em varios estudos as técnicas quimiométricas mais utilizadas nos trabalhos
disponiveis na literatura envolvendo previsdo de 0zonio tém sido: ANN, SVM, RF e arvores de
decisdo. Além disso, independente da natureza do problema de previsdo, esta area de estudo
representa incontaveis possibilidades de combinagdes de muitas ferramentas estatisticas,
trazendo beneficios a modelagem. No entanto, vale ressaltar a importancia de se entender os

dados iniciais e a integridade dos mesmos, visto que ¢ comum encontrar dados faltantes em
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uma base de dados, devido a varios fatores. Além disso ¢ importante esgotar as técnicas
convencionais mais simples (PLS, por exemplo) antes de se iniciar estudos com as ferramentas

mais robustas, como técnicas nao-lineares (RF, SVM ¢ ANN).
1.1 Dados Faltantes (Missing Data)

E muito comum que os dados das estagdes meteorologicas e da qualidade do ar tenham
dados faltantes em maior ou menor grau, o que pode dificultar a realiza¢do da analise dos dados
e a construgdo de modelos a partir deles. Entre os principais problemas geralmente associados
a valores faltantes, Farhangfar et al. (2007) relataram a perda de eficiéncia, as dificuldades no
tratamento ¢ analise dos dados e o viés resultante das diferencas entre os dados faltantes e
completos. O estudo com dados faltantes segue duas abordagens, que podem ser ignoradas
(removidas) ou imputadas (preenchidas) com novos valores. De acordo com Farhangfar et al.
(2007), a primeira abordagem ¢ aplicavel apenas quando uma pequena quantidade de dados esta
faltando. Como em muitos casos os bancos de dados contém uma quantidade relativamente
grande de dados ausentes, ¢ mais construtivo e praticamente vidvel considerar a imputagao.
Para Junninen et al. (2004), a situacdo pode ser resultado de amostragem insuficiente, erros nas
medi¢des ou falhas na aquisicdo e calibracdo dos dados. Quaisquer que sejam as razdes, as
descontinuidades representam um obstaculo significativo para a aplicagdo da técnica de
previsao, que geralmente requer dados continuos como condi¢do para seu uso. Por este motivo,
a imputagdo de dados ¢ uma ferramenta importante para o preenchimento dos dados faltantes
em um banco de dados.

Por muitas razdes, os dados meteoroldgicos e os dados de poluentes nem sempre sdo
completos ou validos. Isso pode ser devido ao mau funcionamento do equipamento que opera
em varios locais de monitoramento ou pode ser devido a quedas de energia. Este problema de
dados faltantes pode ser tratado usando uma interpolagdo linear, por exemplo. Se os dados
faltantes estiverem perdidos durante mais tempo (aproximadamente mais de um més), os dados
da estagdo proxima podem ser utilizados (caso a estacdo proxima seja inferior a 8§ km); quando
as estacdes proximas estiverem a uma distancia superior a 8 km, entdo os valores médios das
estagdes circundantes podem ser utilizados para preencher os dados faltantes (STEKHOVEN;

BUEHLMANN, 2012).
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E necessario entender por que os dados estdo faltando. De acordo com Little ¢ Rubin
(2002) existem trés mecanismos principais de dados faltantes (Quadro 1): Missing Completely
at Random (MCAR), Missing at Random (MAR) e Not Missing at Random (NMAR).

O MCAR acontece quando o valor faltante ndo depende dos dados observados e nem
dos ndo observados; constituindo-se como um evento randomico. Esse tipo de dado faltante
pode ocorrer, por exemplo, se alguém resolve lancar uma moeda para o alto para decidir se uma
disputa de cabo de guerra deve ou ndo deve ser iniciada (MARTINS, 2017).

Quadro 1- Exemplo de conjunto de dados completo e conjuntos de dados com valores
faltantes do tipo MCAR, MAR e NMAR
Missing Completely at Random

Conjunto de dados completo

(MCAR)
x| x2 [ x3 | x4 | x5 | x6 | classe xI [ x2 | x3 | x4 | x5 ] x6 | classe
2713258123 [111] 210|188 a 27 13258 [ 123 INA| 210 | 188 a
2914561 (2281682421250 a 29 14561 | 228 168|242 (250 a
24 (4587 13 |1275]| 97 | 133 a 24 14587 | 13 [275] 97 | 133 a
3612964 [218 | 56 186 97 a 36 | 2964 [NA| 56 |NA|( 97 a
4012809 | 16 [143] 48 | 78 a 40 12809 | 16 (143 48 | 78 a
25 (2081237 | 73 |225] 14 a 25 | NA [237] 73 |[225]| 14 a
4511947 [ 38 [ 140|184 | 76 a 45 11947 INA'| 140 [ 184 | 76 a

491 810 | 50 (260118274
4214805 16 (144273 | 144

49 1 810 | 50 (260118274
42 14805 ] 16 | 144|273 (144

o
[s¥)

o
o]

2612819 (298 12 | 107|292 a 26 | 2819 (298] 12 | 107 [ NA a
4212788 | 43 [278] 111|164 Db 42 12788 | 43 INA| 111164 b
29 [[1519(269| 19 | 192] 28 b 29 | NA (269 19 | 192] 28 b
2911562 82 (208198129 Db 29 | 1562 | 82 (208198129 b
3114315213 35 |297 133 b 31 | 4315 (213 35 | 297 INA b
2914118158118 3 |195] Db 29 | 4118 [ 158|118 3 | 195 b
2411297 (190 (300 79 | 19 b 24 11297 (190|300 79 | 19 b
49 (4305 (17612591182 (212| b 49 [ 430511761259 (182]212 b
2114318 (100 (177 7 |176] Db NA| 4318 | 100|177 7 |176 b
2814062 (111 [165] 29 |106| Db 28 14062 [ 111 [165] 29 | NA b
35(4471| 61 | 84 1021291 b 3514471 | 61 | 84 | NA (291 b
Missing at Random (MAR) Not Missing at Random (NMAR)
x| x2 | x3 | x4 | x5 ]| x6 |classe x1 x2 | x3 | x4 | x5 | x6 | classe
27 132581123 111210| 188 a 27 13258123 |111(210( 188 a
29 | NA [ 228168242250 a 29 4561 | 228|168 (242250 a




Missing at Random (MAR) Not Missing at Random (NMAR)
24 I NA | 13 [275|NA| 133 a 24 | 4587 | 13 |275( 97 | 133 a
36 129641218 56 | 186 97 a 36 12964 (218) 56 [186] 97 a
NA| 2809 16 | 143 ] 48 | 78 a 40 2809 16 | 143 48 | 78 a
25 12081237 [ NA|225] 14 a 25 2081 ]237] 73 [225( 14 a
45 11947 38 | 140184 76 a 45 11947] 38 |140( 184 76 a
49 | 810 | 50 INA|NA|274]| a 49 | 810 | 50 |260 (118|274 a
42 |4805| 16 (144273144 a 42 4805 | 16 | 144|273 |144| a

Missing at Random (MAR) Not Missing at Random (NMAR)
x| x2 | x3 | x4 | x5] x6 | classe x1| x2 | x3 | x4 | x5 x6] classe
26 128191298 | 12 | 107 | NA a 26 1128191298 | 12 | 107292 a
42 12788 43 |278 ] 111|164 b 4212788 | 43 |278 111|164 b
NA| 15191269| 19 | 192 28 b 291 15191269] 19 | 192 28 b
29 | 1562 82 2081198129 b 291 1562 | 82 1208198129 b
31 [4315 NA| 35 |297]133 b 31| 4315|213 35 |297]133 b
NA| NA | 158(118] 3 [195 b 2914118 [ 158118 3 [195 b
24 112971190300 79 | 19 b 241297 1190(300| 79 | 19 b
49 1430511762591 182]212 b 4914305176259 ]182]212 b
21 143181100177 7 |176 b 2114318100177 7 [176 b
28 14062 111|165] 29 | 106 b 2814062 | 111 165] 29 | 106 b
35 (4471 61 | 84 |102]291 b 3514471 ] 61 | 84 (102|291 b

O MAR sucede quando o dado faltante depende dos valores observados, em outras
palavras, uma variavel que contém os dados faltantes depende de uma variavel com dados
observados. Portanto, a falta se refere a uma variavel particular. Por exemplo, suponha uma
pesquisa na qual as mulheres sdo menos suscetiveis em relagdo a fornecer sua renda mensal
pessoal. Se de antemdo o sexo de todos os sujeitos e a renda para algumas mulheres forem
conhecidos, entdo, a varidvel renda mensal, serd do tipo MAR, pois depende da variavel sexo

(MARTINS, 2017).

Fonte: adaptado de Misztal, 2013
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O MNAR surge em ocasides em que existe uma razao especifica para o dado faltante,

em outras palavras, esta relacionado aos valores ndo observados. E muito comum quando as

pessoas ndo querem revelar algo muito pessoal. Por exemplo, pessoas com depressao talvez

rejeitem preencher uma pesquisa sobre depressdo (MARTINS, 2017).
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A eficacia da imputagdo dos dados depende ndo apenas da quantidade de dados faltantes,
mas também das caracteristicas dos padrdes de dados faltantes. Além disso, 0 mecanismo de
dados faltantes em dados de qualidade do ar ¢ geralmente aleatdrio missing at random (MAR),
no sentido de que a probabilidade de um valor estar ausente ndo depende do valor faltante
(RUBIN, 1976).

Estudos de Stekhoven e Biihlmann (2012) compararam o método de imputagcdo do
MissForest a técnica de imputagdo por k-nearest mneighbors algorithm (KNN)
(TROYANSKAYA et al. 2001), MissPALasso (um método baseado no algoritmo E- and M-
Step “EM”, proposto por Stddler e Biihlmann (2010) e Multiple Imputation by Chained
Equations (MICE) Van Buuren e Oudshoorn (1999). Eles mostraram que MissForest poderia
superar outros métodos de imputacdo. Vale observar, entretanto, que em experimentos de
simulagio apenas o Missing Completely at Random (MCAR) foram analisados. E razoavel,
portanto, realizar experimentos adicionais para avaliar a utilidade do método de imputagdo

MissForest.
1.1.1 k vizinhos mais proximos (KNN)

O método dos k vizinhos mais proximos (k nearest neighbors- KNN) ¢ um dos
algoritmos de mineracao de dados mais simples e pertence a classe dos chamados aprendizados
preguicosos (COVER e HART 1967). O KNN realmente ndo obtém um modelo de dados de
treinamento, mas simplesmente armazena os conjuntos de dados. Seu principal trabalho
acontece no tempo de previsdo. Dado um novo caso de teste, sua previsdo ¢ obtida pela busca
de casos semelhantes nos dados de treinamento que foram armazenados. Os casos de
treinamento mais semelhantes (ou seja, vizinhos) sdo usados para obter a previsdo para o caso
de teste dado. Quando se fala sobre vizinhos, sugere-se que ha uma distancia ou medida de
proximidade que pode-se calcular entre amostras com base nas variaveis independentes.

Quando o niimero total de dados faltantes no banco de dados for muito pequeno, isto &,
na ordem de 3 a 5 %, faixa comum de ser encontrada nas Estacdes Automaticas da Qualidade
do Ar (EAQA), a implementacdo do KNN também pode ser aplicada com a finalidade de
completar os dados faltantes e assim facilitar a anélise de dados. Este método examina a
distancia entre cada ponto e o ponto mais préximo. O método do KNN ¢ o esquema mais

simples, onde os pontos finais das lacunas sdo usadas como estimativas para todos os valores
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faltantes (JUNNINEN et al. 2004; DOMINICK et al. 2012). Uma relagdo que pode ser aplicada

neste método ¢ mostrada na Equagao 1.

y=yse_x=x +[(x2 _xl)/z]

y = yasex > x; + [( = x1)/2] (Equagio 1)

Onde y ¢ o interpolante, x ¢ a variavel obtida referente ao interpolante, y1 e x1 s@o as

coordenadas do ponto de partida do intervalo e y2 e x2 sdo os pontos finais do intervalo.
1.1.2 MissForest

O algoritmo MissForest ¢ baseado na técnica de floresta aleatéria (RF) e permite a
imputacdo de valores faltantes em basicamente qualquer tipo de dados. Ele pode manipular
dados multivariados combinando varidveis continuas e categdricas a0 mesmo tempo, também
ndo precisa de parametros de ajuste nem exige suposi¢des sobre aspectos de distribui¢do dos
dados. Stekhoven et al. (2012) mostraram em varios conjuntos de dados reais provenientes de
dados bioldgicos e médicos distintos que a técnica do MissForest supera os métodos de
imputacao ja estabelecidos na literatura, como a imputa¢ao de k vizinhos mais proximos (KNN)
ou imputa¢do multivariada. Entre as caracteristicas mais importantes do MissForest esta a
vantagem de ndo realizar custosas valida¢des cruzadas, pode ser implementado em dados com
interagdes complexas e com relagdes ndo lineares, e pode ser aplicado em um conjunto de dados
de alta dimensdo onde o nimero de varidveis pode ser muito maior que o numero de
observagdes e ainda apresentar bons resultados na imputagdao (MISZTAL 2013; STEKHOVEN,
DANIEL; BUHLMANN, 2012).

Apesar de numerosos estudos na area de quimica da atmosfera, poucos autores relatam
a aplicagdo de ferramentas de preenchimento de dados faltantes. Por exemplo, Arroyo et al.
(2018) estudaram modelos de redes neurais artificiais para imputa¢ao de dados faltantes de
ozOnio na qualidade do ar em seis lugares diferentes na Espanha em 2018. As variaveis
independentes usadas neste estudo foram CO, NO, NOz, MPo, SO2, VV e estacdes do ano
(SEA), com aproximadamente 10 % de dados faltantes. Técnicas de regressao linear multipla
(MLR), regressao nao linear multipla (MN-LR) e rede neural artificial (ANN) foram aplicadas.

Os autores também estudaram separadamente cada estacdo (primavera, verdo, outono e
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inverno) e alcancaram os melhores resultados usando ANN para todos os cenarios, com erro

quadratico médio (MSE) variando entre 6,0 10 até 8,0 107,
1.2 Pré-Processamentos e/ou Transformacoes dos Dados

Segundo Ferreira (2015), o pré-processamento ou transformacao dos dados deve ser
realizado para diminuir varia¢des indesejadas adquiridas durante a obtencdo dos dados. Desta
forma, o pré-tratamento se faz necessario para provocar melhorias na interpretagao e simplificar

o modelo, fazendo-o muitas vezes mais robusto e confidvel contra essas variagdes indesejaveis.
1.2.1 Andlise de Componentes Principais (PCA)

Apos a imputacdo dos dados por MissForest, ¢ aconselhavel que os conjuntos de dados
passem por uma etapa de analise exploratodria, a fim de determinar o comportamento dos dados
e extrair informagdes relevantes deles (PACK, 1991). A andlise de componentes principais
(PCA) foi o método estatistico selecionado para a analise exploratoria.

PCA ¢ um método ndo supervisionado aplicado a um conjunto de dados multivariado,
com a finalidade de retrata-los em uma dimensao menor do que o conjunto de dados original,
sem alterar a relagcdo entre as amostras. A representacdo dessa redug@o na dimensionalidade ¢
dada pelos componentes principais (PC), que podem ser definidos como uma combinacdo das
variaveis que expressam a tendéncia dos dados. A ortogonalidade ¢ o principal aspecto desse
novo conjunto de dados, porém pode ser reconstruida a partir da combinacdo linear das
variaveis originais (ABDI; WILLIAMS, 2010; CORDELLA, 2012; FERRER-RIQUELME,
2010). No PCA, uma matriz contendo variaveis independentes (X) ¢ dividida em um produto
de duas matrizes, loads (P) e scores (T), mais uma matriz de erro (E), conforme mostrado na

Equacao 2.
X=T.P'+E (Equagdo 2)

onde X ¢ a matriz (m x n), T é a matriz dos scores (m x PC), P' ¢ a matriz de loadings transposta
(PC x n) e E ¢ a matriz de erros (m x n).

A escolha do nimero de PC utilizado no modelo de PCA pode ser definida pelo
percentual da variagdo explicada, de forma que seja capturada a maior proporcdo da variagao

presente no conjunto de dados original (ABDI; WILLIAMS, 2010; CORDELLA, 2012).
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O PCA ¢ uma ferramenta importante nos estudos estatisticos, mas sabe-se que o PCA
classico ¢ sensivel a presenca de outliers. De acordo com estudos de Ma e Aybat (2018), o PCA
robusto (ROBPCA) pode ser utilizado para remover o efeito de erros brutos esparsos. Assim,
para uma matriz de dados X (m X n), o ROBPCA decompde essa matriz em duas matrizes,

conforme mostrado pela Equagao 3.

onde L ¢ uma matriz de baixo nivel e S ¢ uma matriz esparsa. O PCA robusto preza que X ¢
uma superposicao de L e S. Logo, os erros mais grosseiros serdo retidos pela matriz esparsa S,
possibilitando que a matriz de baixo nivel L ainda possa se aproximar de X. Em resumo, o
ROBPCA fornece uma aproximag¢ao de baixa dimensao que € robusta para valores extremos.
Nesta tese o PCA ¢ ROBPCA foram utilizados principalmente como um método
exploratdrio para auxiliar na investigagdo do comportamento das observagdes coletadas, sendo
capaz de separar as informagdes relevantes das redundantes e aleatorias, o que colabora na

identificacdo de amostras atipicas.
1.2.2 Selecdo de variaveis

O uso de técnicas de selecdo de variaveis permite a constru¢do de um modelo robusto e
de facil interpretacdo, uma vez que a escolha de regides especificas pode minimizar os erros do
modelo multivariado.

Os métodos de selecao de varidveis podem ser baseados em informacgdes especializadas,
no caso informagdes de caracteristicas quimicas, ou em algoritmos. As variaveis utilizadas nesta
tese foram selecionadas, levando-se em consideracdo: (i) os coeficientes de correlagdo, (ii) a
producdo fotoquimica e (iii) o transporte de O3, as quais serdo consideradas para a construcao

dos modelos.
1.2.3 Algoritmo de seleg¢do de amostras

O algoritmo de Kennard-Stone (KS) ¢ um dos mais conhecidos algoritmos para selecdo
de amostras. O algoritmo KS inicia os célculos selecionando as duas amostras com a maior
distancia Euclidiana entre si no espaco X. Para cada uma das amostras que permaneceram,

calcula-se a distancia minima com relagdo as amostras ja selecionadas. A partir de entdo, a
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amostra com a maior distancia minima ¢ retida, e o procedimento ¢ repetido inimeras vezes até
que um determinado nimero de amostras seja selecionado (KENNARD; STONE, 1969).

O algoritmo de Kennard-Stone (KS) ¢ utilizado na sele¢dao das amostras do conjunto de
validagdo (teste) e de calibracdo (treino) para o banco de dados. A partir do conjunto original
dos dados, o algoritmo divide o total de amostras em dois conjuntos: treinamento que ¢
responsavel pela construcdo do modelo de regressdo e o de teste que tem como objetivo avaliar

a capacidade preditiva do modelo.
1.2.4. Normalizacdo

O proposito da normalizagdo dos dados originais ¢ igualar a magnitude de cada
observagao (amostra), removendo assim as informagdes de distancia de cada amostra com
relag@o a origem, mas ao mesmo tempo preservando a diregdo (FERREIRA, 2015).

Na normalizagdo, os valores de cada uma das varidveis de uma dada amostra i sdo
divididos por um fator de normaliza¢do, podendo ser pela norma || X; || dessa amostra, por
exemplo. Desta forma, todas as amostras passam a apresentar uma escala fixa. Na Equacdo 4,
a expressao da normalizacdo ¢ apresentado para cada elemento de uma linha da matriz de dados

(FERREIRA, 2015), com j = 1,2, ..., ].

Xy (Equagdo 4)
xij(norm) - X
L
Segundo Ferreira, 2015, as normas mais utilizadas s3o: a norma sup ou (L, ), norma um
(1;) e anorma Euclideana ([,), apresentadas nas equagdes 5, 6 e 7, respectivamente.

| (Equacao 5)
J

I X; loo= maxlsjs]|xi

]
PAY
=1

(Equacao 6)

(Equacao 7)
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1.3 Modelos de Regressao Multivariada

Nesta tese, as ferramentas aplicadas para obter modelos de regressdo podem ser
divididas em dois grupos: métodos lineares (PLS) e ndo lineares (SVM, RF e ANN). Além
disso, foram utilizadas ferramentas de selecdo de varidveis na tentativa de melhorar os modelos

de previsao.
1.3.1 Minimos Quadrados Parciais (PLS)

O PLS ¢ um algoritmo de regressdo que descreve modelos relacionados aos blocos de
variaveis X e Y. Isso significa que as informagdes sobre as medidas das varidveis independentes
(X) e as concentragdes de ozonio (Y) sdo aplicadas simultaneamente na fase de calibragdao. O
PLS ¢ um dos mais utilizados e foi recomendado pela primeira vez por Herman Wold (WOLD,
1982). A informacao das variaveis € compactada, o que a torna mais robusta e, como resultado,
os modelos sdo menos onerosos para interpretar (MARTENS; NAES, 1989). De forma
simplificada, o modelo PLS consiste na regressdo entre os escores das matrizes X e Y. Ao
construir o modelo, utiliza a matriz X (m X n) no eixo X e o vetor Y (n % 1) no eixo y. De forma
simplificada, o modelo PLS consiste na regressao entre os escores das matrizes X e Y. Utiliza
a matriz X (m X n) no eixo X € o vetor Y (n x 1) no eixo y na constru¢do do modelo. Este
modelo ¢ considerado especialmente como uma relagdo externa entre as matrizes X e Y
individualmente e, posteriormente, como uma relacdo interna que relaciona as duas matrizes
(X e Y). Em termos praticos, o PLS assume que existem erros em ambas as matrizes, que sao
de igual importancia. A relacdo externa para X pode ser expressa como a soma das novas
matrizes, originadas da decomposicdo de X, conforme mostrado na Equagao 8.

X = T.P' + E, (Equagdo 8)

A relacdo externa Y segue o mesmo caminho, conforme apresentado na Equagao 9:

— (Equacao 9)
Y=UQ +E,

onde X ¢ Y sdo as matrizes decompostas, T ¢ U sdo as matrizes dos escores (m x VL), P'e Q'
tém matrizes transpostas dos pesos (VL X n) e Ex e Ey sdo as matrizes de erros das matrizes X
e Y, respectivamente (BRERETON, 2003). A decomposicao das matrizes X ¢ Y pode ser

observada no esquema da Figura 1:
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Figura 1 - Esquema de decomposicdo das matrizes X e Y pela aplicagdo do PLS

m A m m
—— —_— _ > _ 5
Al pt
: X =nlT - +n E

|
>

Fonte: Adaptado de Wold et al. (2001) e Luna et al. (2017)

Neste estudo, o critério R de Wold foi aplicado para definir o nimero apropriado de
variaveis latentes (VL) a serem incluidas na constru¢do do modelo PLS. De acordo com os
estudos de Stone e Wold, o critério R de Wold ¢ baseado na validag¢ao cruzada, onde os dados
(X e Y) sao divididos em k blocos, e um modelo de variavel latente ¢ construido a partir de (k-
1) blocos de dados (STONE, 1974; WOLD, 1978). Desta forma, o bloco excluido ¢ usado para
teste e um unico Predicted Residual Error Sum of Squares (PRESS) ¢ calculado. Este processo
¢ repetido excluindo cada bloco de cada vez e, em seguida, o PRESS total ¢ calculado para uma
variavel latente adicionando os valores de PRESS individuais. Para cada uma das variaveis
latentes, o PRESS (Equagao 10) total é calculado e, em seguida, uma série de valores de PRESS
sdo obtidos (STONE, 1974; WOLD, 1978).

(Equacao 10)

n
PRESS = Z(yi —90)
i=1

onde J;) € o estimador € y; € um vetor resposta

Além disso, de acordo com Krzanowski, o critério R de Wold pode ser aplicado na
escolha do ntimero apropriado de variaveis latentes a serem incluidas em cada modelo de
previsao por PLS (KRZANOWSKI, 1987). A diferenca ¢ que o critério R de Wold ajustado usa
0,95 € 0,90 como limiares, ao invés de adotar a unidade como um limiar como no critério R de

Wold, dada a variabilidade da amostragem. O critério R de Wold sugere que uma varidvel
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latente adicional ndo serd incluida no modelo PLS, a menos que ofereca previsdes

significativamente melhores (KRZANOWSKI, 1987).
1.3.2 Maquina de Vetores Suporte (SVM)

Maquina de vetores suporte (SVM) ¢ uma técnica de aprendizado de maquina
desenvolvida por Vapnik, que foi originalmente desenvolvida para problemas de
reconhecimento de padroes (VAPNIK e CHERVONENKIS, 1971). O modelo consiste em
varios vetores suporte (amostras selecionadas do conjunto de calibracdo) e coeficientes de
modelo nao linear que definem o mapeamento nao linear de variaveis no bloco de entrada x. O
modelo permite a previsdo da varidvel continua do bloco y. Um grupo de cientistas usou a
técnica SVM para estimar relagdes fonte-receptor altamente ndo lineares entre as emissoes de
precursores € as concentracdes de poluentes. Tanaskuli e al. (2020) utilizaram a técnica de
SVM para prever a concentragdo do 0zonio troposférico na Malésia e utilizaram trés estagdes
de monitoramento para realizagdo do estudo, obtendo um R? de 0,92412.

Feng et al. (2011) realizaram um estudo sobre previsdo de ozbnio troposférico em
Beijing, China em 2011. Os autores utilizaram técnicas de SVM e algoritmo genético com a
otimizagdo por Back Propagation neural network (BPNN). O modelo utilizou as varidveis T,
UR, VV e RS entres os periodos de mar¢o de 2009 a julho 2009. O coeficiente de correlacao
(R) encontrado para o melhor modelo foi de 0,87 ¢ o RMSE foi de 36,56.

Na visdo de Wang et al. (2008a), a aproximacdo por regressao SVM aponta a um
problema de estimag¢do de uma funcdo com base em dados de um determinado conjunto,
definido pela fungdo: G = {(x;,y;)}}_; (onde x; € R™ representa os vetores de entrada, y; €
R os valores desejados ou propriedades), que ¢ produzido de ®. A regressio por SVM

aproxima a expressao na forma da Equagao 11.

!
f)= ) w®(x)+b (Equagdo 11)
2

Em que, {®;(x)}}_; = 1 representa as varidveis de entrada, {w;}}_, = 1 e b so os
coeficientes. Estes coeficientes podem ser estimados pela minimizagdo da fungdo risco de

acordo com a Equacdo 12, onde L.(y, f (x)) ¢ retratada pela Equacdo 13.
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l ~
1 1 (Equagdo 12)
R(C)=C7 El Le(yi f () + 5 lIwll?

Le(yo f@x0) = {7 /WI=e 0=yl e (Equagio 13)

Considerando que € ¢ um parametro esperado e L.(y, f(x)) ¢ uma funcdo perda (ou
. . ~ . 1 , .
custo) e-indiferente, que ndo penaliza erros menores que €. O termo > llw||? ¢ aplicado como

uma medida do nivelamento da funcdo e C ¢ a constante de regularizacdo que define a troca
entre o erro de calibracdo e o nivelamento do modelo. Ao incluir no modelo as varidveis de
folga (¢,{*), tém-se as Equacdes 14 e 15 a serem minimizadas, atendendo as restricdes

indicadas pelas Equagdes 16 e 17 Wang et al. (2008a).

n

Rw,C) = 2wl +C° ) (€ ) (Equagao 14)
i=1

wo(x;))+b—y; <e+{; (Equagdo 15)

yi—wd(x;))—b—y; < e+ (Equagao 16)

$,{*=0 (Equagdo 17)

Conforme Wang et al. (2008a), caso a Equacdo 11 seja reescrita de maneira explicita,

sera obtida a Equacao 18.
l
flx,a,ai) = Z(“i —a))K(x,x) +b (Equacao 18)
i=1

Na Equagdo 19 sdo observados os multiplicadores Lagrangianos, a; ¢ a;, que satisfazem
a igualdade: ;- a; =0, a; = 0, aj = 0; ¢ | é o nimero de vetores suporte (WANG et al.,
2008a; NAGUIB ¢ DARWISH, 2012). Realizando i =1,...,1 pode ser alcangado pela
maximizacdo da forma dual da Equacdo 19, considerando as retrigdes demonstradas nas
Equagdes 20 e 21 (PLATT, SCHULKOPF,; BURGES; SMOLA, 1998; VAPNIK, 1998;
YEGANEH; MOTLAGH,; RASHIDI; KAMALAN, 2012).
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l l
Dla,a) = ) yilw—a)) =& ) (@ +ap)
i=1 i=1
(Equacao 19)

l l
1
B EZ Z(ai - ai)(; — af)K (@i, ;)

i=1j=1
l
Z(ai —a;)=0 (Equagdo 20)
i=1
0<a;<C N
0 < afl‘ <C (Equacao 21)
<a; <

Sabendo que K (xi,xj) = ®(x;)" - P(x;), ¢ conhecida como fungdo Kernel. Segundo
Vapnik (1998) e Scholkopf e Smola (2002), as fungdes Kernels mais aplicadas sdo as lineares,
quadraticas e Radial Basis Function (RBF), sendo que para os dados ndo lineares o Kernel RBF
¢ o mais indicado. Para o modelo de regressao, dois tipos de vetores suporte sdo extensamente
aplicados, o Nu-SVR e Epsilon-SVR. O algoritmo SVM utiliza a valida¢do cruzada para
selecionar as melhores faixas de valores para estes parametros e, entdo o modelo ¢ concebido.

O algoritmo SVM possui parametros importantes que devem ser considerados, tais
como os valores de cost, gamma e epsilon. O pardmetro cost retrata diretamente a penalidade
associada a erros maiores que epsilon, uma vez que o aumento do valor do custo (cost) faz com
que o ajuste do modelo seja mais proximo. O pardmetro gamma esta relacionado ao aumento
do numero de vetores suporte, devido a sua principal caracteristica que ¢ controlar a forma de
separagdo do hiperplano. Para a funcdo de regressio SVM ndo ha nenhuma penalidade
associada aos pontos que estdo previstos dentro do valor real da distancia de epsilon, sendo que
a diminuicdo do valor de epsilon faz com que o ajuste seja mais apropriado aos dados de
calibracao (BARRY M. WISE , NEAL B. GALLAGHER, RASMUS BRO, JEREMY M.
SHAVER, WILLEM WINDIG, 2006).

1.3.3 Florestas Aleatorias (RF)

O algoritmo de floresta aleatdria (RF), desenvolvido por Breiman, ¢ uma das abordagens
de aprendizagem de maquina (estatistica) bem-sucedidas para implementacdes praticas, como

ciéncia ambiental (ZHANG et al., 2017), alimentos (LIU et al., 2018), ecologia (CUTLER et
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al., 2007) estudos de associacdo genética (CHEN e ISHWARAN, 2012) e engenharia
(SHAHBAZI et al., 2017). E feita uma distin¢do entre modelos estatisticos (distribuigdes de
probabilidade para descrever dados) e modelos algoritmicos (modelos de caixa preta para fins
de previsao e estimativa). Cox e Efron (2017) estudaram a diferenga entre modelos estatisticos
e algoritmicos, com énfase na predi¢do usando dados ruidosos, ao invés de tentar interpretar os
dados. Em um futuro préximo, o papel das florestas aleatérias como uma estrutura genérica
para modelagem preditiva parece ser a dire¢do predominante na pesquisa relacionada a RF
(TYRALIS; PAPACHARALAMPOUS; LANGOUSIS, 2019). Em suma, RF pode ser definido
como um algoritmo de aprendizagem supervisionado que combina varias arvores de decisdo de
forma a construir uma floresta, melhorando a precisdo, obtendo uma previsdo estavel e
interpretacdo direta, este método adiciona aleatoriedade ao modelo e busca a caracteristica mais
critica durante a divisdo um no, e geralmente resulta em um modelo melhor (BREIMAN, 2001;

AMIJAD et al., 2018; WANG et al., 2018).
1.3.4 Rede Neural Artificial (ANN)

As Redes Neurais Artificiais se iniciaram em 1943, quando o neurofisiologista Warren
McCulloch e o mateméatico Walter Pitts, da Universidade de Illinois e Chicago, respectivamente
e pertencentes a faculdade de medicina, fizeram uma analogia entre as células neuronais e o
processo eletronico em um artigo publicado no Bulletin of Mathematical Biophysics com o
titulo denominado “A Logical Calculus of the Ideas Immanent in Nervous Activity”
(MCCULLOCH e PITTS, 1943).

Ap6s a implementacdo da técnica, diversos trabalhos utilizaram a ideia de Mcculloch e
Pitts (1943) para a aplicacdo em vdrias areas do conhecimento. A rede neuronal sustenta
solugcdes em problemas complexos de classificagdo e regressdo, para os quais a literatura
reconhece os beneficios no qual esta técnica oferece em comparacdo as técnicas de modelagem
estatistica mais tradicionais. ANN s3o muito utilizadas para a modelagem de dados
atmosféricos, uma vez que tais dados sd@o conhecidos por serem complexos e por possuirem
relagdes entre as variaveis dependentes e independentes nao lineares. Entretanto computadores
eram muito rudimentares naquela época, somente a partir da década de 90 aplicagdes mais
sofisticadas se desenvolveram com mais intensidade com a evolucdo computacional. Redes

Neurais Artificiais sdo técnicas computacionais que demonstram um algoritmo matematico
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inspirado na estrutura neuronal de organismos inteligentes a qual adquirem conhecimento
através da experiéncia (tentativa e erro).

Sousa et al. (2007), aplicaram multiple linear regression (MLR) e feedforward artificial
neural network (FANN) para a previsdo de O3 na cidade do Porto, situado ao Nordeste de
Portugal. Os autores utilizaram como variaveis NO, NO, O3, T, UR e VV e aplicaram estudos
de PCA para a selegdo de variaveis de entrada dos modelos e o melhor resultado que obtiveram
foram para 0 FANN com RMSE de 21,78 pg m e com coeficiente de correlagdo (R) de 0,73.

Nos dias atuais, as ferramentas de modelagem sdo amplamente utilizadas em muitos
campos cientificos, especialmente nas ciéncias ambientais, como a poluicdo do ar
(NAJAFPOOR et al.,2014). Nesses casos, varios métodos estatisticos € computacionais podem
ser usados para prever as concentragdes de poluentes atmosféricos usando uma série de dados
coletados antecipadamente. Nos ultimos anos, o0 modelo de rede neural artificial (ANN) tem
sido considerado um método de baixo custo operacional para obter valores de previsao
confidveis de poluentes do ar (AZID et al., 2014). E um modelo computacional que replica a
funcdo simples de uma rede bioldgica e ¢ usado para resolver fungdes complexas ndo-lineares.
Os neurdnios estdo localizados nas camadas da rede do modelo. As camadas sdo definidas como
a entrada, a saida e as camadas ocultas. Existem muitos tipos de diferentes redes neurais. A
estrutura mais comum da rede neural € o "feed forward", onde o fluxo de dados das unidades
de entrada para saida ¢ estritamente avancado. O esquema tipico desta estrutura ¢ mostrado na
Figura 2. As ANN sdo capazes de encontrar e identificar padrdes complexos em conjuntos de
dados que podem nao ser bem descritos por uma formula matematica simples ou um conjunto

de processos conhecidos (ABYANEH, 2014).
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Figura 2- Esquema tipico de uma rede neural artificial

Camada de entrada camada escondida camada de saida
Fonte: Autor, 2022.

Redes neurais artificiais (artificial neural networks - ANN) de forma analoga ao sistema
nervoso humano, possuem ndés em uma ou mais camadas, as quais estdo ligadas por conexdes,
chamadas sinapses. Estudos de Fiorin ef al. (2011) sugerem que esta técnica ¢ capaz de
armazenar conhecimento ao longo da sua evolugdo, e seu uso abrange problemas de ajuste de
funcdes, reconhecimento de padrdes, modelagem preditiva e possuem outras aplicagdes em
diversas areas. Este método tem uma capacidade de auto-organizag@o e processamento temporal
que permite resolver problemas distintos de alta complexidade. Neste contexto, perceptrons de
multiplas camadas (perceptron multilayer - MLP) é um tipo de rede neural artificial e tem se
mostrado uma valiosa ferramenta para a predicdo, a aproximagao da fun¢do e a classificagao.
Os beneficios da abordagem do MLP foram particularmente evidentes nas aplicacdes onde um
modelo tedrico completo nao pode ser construido, e especialmente quando se trata de sistemas
nao lineares (GARDNER ¢ DORLING, 1998). De acordo com Abdul-Wahab; Bakheit; Al-
Alawi (2005), modelos com base em ANN tem o potencial de descrever relagdes nao-lineares
como aqueles que controlam a producdo de Os. Além disso, esta técnica foi utilizada com
sucesso por esses autores para prever a concentracdo de O3 usando dados meteoroldgicos e de
qualidade do ar.

Para construir uma rede neural artificial é necessario estabelecer uma arquitetura para a
rede e, em seguida, usar um algoritmo para encontrar os pesos das conexdes entre os nés. A

rede pode conter muitas camadas intermedidrias entre suas camadas de entrada e saida. Essas
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camadas intermedidrias s3o chamadas camadas ocultas e os nés incorporados nessas camadas
sdo chamados de nds ocultos (ZHAO e HASAN, 2013). A rede pode usar tipos de funcdes de
ativagdo, como as funcdes tangentes lineares, sigmoides (logisticas) e hiperbdlicas, entre outras.
No pacote da Linguagem R "nnet", a fun¢do sigmoid ¢ o padrdo utilizado para o modelo de

classificag@o. Sua expressdo ¢ mostrada na Equacao 22.

e (Equacao 22)

1+e*

f(x)=

O algoritmo backpropagation (retro-propagacdo) ¢ o mais comumente empregado no
treinamento supervisionado de redes MLP. Em uma primeira fase ocorre a propagacao do sinal
funcional (feed-forward) mantendo-se os pesos fixos de modo a gerar um valor de saida a partir
das entradas fornecidas a ANN. Na segunda fase, as saidas sdo comparadas com os valores
desejados, gerando um sinal de erro, que se propaga da saida para a entrada, ajustando-se os
pesos de forma a minimizar o erro (retro-propagacao do erro) (FIORIN et al., 2011).

O algoritmo de backpropagation (ou seja BP) ¢ usado em propaga¢do em camadas ANN
(HAGAN et al., 1996). O algoritmo BP usa a aprendizagem supervisionada, o que significa que
uma vez fornecido ao algoritmo com exemplos das entradas e saidas a qual uma rede ¢é
computada e, em seguida, o erro ¢ calculado. Existem duas fases em cada iteragdo do algoritmo
BP: 1) A fase de avancgo (forward phase): durante esta fase de avanco, as saidas dos neurdnios
no nivel k sdo calculadas antes de computar as saidas no nivel k + 1: ii) A fase de atraso,
(backward phase) durante esta fase de atraso, os pesos no nivel k + 1 sdo atualizados antes que
os pesos no nivel k sejam atualizados. Este algoritmo de BP permite usar o erro para os
neurdnios na camada k + 1 para estimar os erros para os neurdnios na camada k.

Entdo, D = {(xi, yi) | 1= 1, 2, ..., N seja o conjunto de exemplos de treinamento. O
objetivo do algoritmo de aprendizagem ANN ¢ determinar um conjunto de pesos (weights - w)
que minimizem um determinado estimador escolhido, como, por exemplo, a soma total de erros

quadrados (Equacdes 23 e 24).

] & A (Equacao 23)
E(w) =5><Z(y,- -y)
i=1
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onde y; representa o valor de saida esperado do nd i, ¥ ¢ a saida gerada pelo no i executando
um somatorio dos residuos de sua entrada e a expressao de atualizagdo de peso usada pelo
método de descida gradiente.

0E(w 3
AWij = —-AX a\f} ) (Equagao 24)

ij

onde A ¢ a taxa de aprendizado.
1.4 Figuras de Mérito

Algumas figuras de mérito foram empregadas neste trabalho, o que ¢ fundamental para
a avaliacdo e comparagdo de modelos como: root mean square error of calibration (RMSEC),
coeficiente de correlacdo da calibracdo (Rca), A root mean square error of cross validation
(RMSECYV), coeficiente de correlagdo da validagdo cruzada (Rey), root mean square error of
prediction (RMSEP), coeficiente de correlagdo de previsao (Rprev), coeficiente de determinacao
(R?), viés (bias), root square error of prediction (RSEP) e sum of Wilcoxon test probabilities
(SWTP). As figuras de mérito apresentadas foram utilizadas para avaliar qual modelo
apresentou capacidade preditiva mais significativa.

O RMSEC ¢ um parametro que fornece uma visdo geral da capacidade do modelo, uma
vez que ¢ uma medida da diferenca média entre o valor previsto e o valor real. Os valores
RMSEC foram estimados de acordo com a Equacdo 25, ja o coeficiente de correlacdo da
calibracdo (Rca), Equacdo 26. Ambos sdo obtidos a partir dos valores estimados pela validagao

cruzada e os valores conhecidos.

5)

Ll(yl
I.—A

RMSEC = (Equacao 25)
Z?:l(f’i - ;)(}’i -

Rcal )
\/zigl(ﬁi -9) G =)

(Equacao 26)

onde J; ¢ o valor estimado da amostra i (ndo estd incluida no modelo construido); y; ¢ i-th os

valores de y e I, ¢ o nimero de amostras de calibragdo e A ¢ o numero de variaveis latentes.
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A root mean square error of cross validation (RMSECV) esta demonstrada pela
Equacdo 27 e o coeficiente de correlagdo da valida¢ao cruzada (Rcv) esta demonstrada pela
Equacdo 28. Ambos estes parametros sdo obtidos a partir dos valores estimados pela validagao
cruzada (para esta Tese, os blocos contiguos) e os valores conhecidos. Conforme descrito por

Wise et al. (2006); Ballabio e Consonni (2013), tem-se:

— 2
RMSECV = Ziaa(vi=9) (Equagdo 27)
S

f=1(yi - ;)(}’i -y)

(ZL6-7) 0 -9

Rev = (Equacao 28)

onde J; ¢ o valor estimado para a amostra i, ndo incluida na constru¢do do modelo, S é o nimero
de segmentos ou divisdes no conjunto de dados e y ¢ a média dos valores em y.

Outro parametro utilizado neste trabalho foi o RMSEP dado pela Equagdo 29. Conforme
relatado por Mevik e Cederkvist (2004), para a etapa de predi¢cdo, um conjunto de variaveis
independentes foi fornecido ao modelo com componentes h para avaliar seu poder preditivo. E

o coeficiente de correlacdo de previsao (Rprev) apresentado na Equagao 30.

Ip 2
RMSEP = Z (yl — yi,Imeasured) (Equacao 29)
i=1 p

R Z;I;l(yi - 5)()’1’ -y)
prev —

- 1 — (Equagdo 30)
\/Ziil(yi - ﬁ) (yi —¥)?

onde y; ¢ o valor estimado do modelo previsto para a amostra i, Ip ¢ o nimero da amostra no
conjunto de dados de predi¢@0 € ¥;meqsurea ¢ Obtido pelo valor medido e y ¢ a média dos

valores em y. Apds a constru¢do e validagdo do modelo, ele foi usado para prever novas

amostras.



48

O coeficiente de determinagdo (R?) é o pardmetro que explica o grau de ajuste do modelo
e pode ser calculado pela razdo entre a soma quadrada da regressdo e a soma quadrada total,

conforme mostrado na Equagdo 31 (CORNELL, 1987).

R2 = SSregression — SStotal B SSresiduals —1— SSresiduals (Equagéo 31)
SStotal SStotal SStotal

O viés (bias) ¢ a tendéncia ou erro sistematico e pode ser descrito como a diferenga
média entre o valor predito e o valor medido, através da Equacdo 32 (FERREIRA, 2015).
~ Equagdo 32
_ (i = 9)° (Equag )
n

bias

onde n ¢ o nimero de amostras do conjunto de teste, y; ¢ valor estimado pelo modelo, ¥; ¢ o
valor real ou medido da propriedade.
O RSEP ¢ outro parametro utilizado para avaliar o desempenho do modelo construido,

conforme a Equacao 33 (CORNELL, 1987).

i — 9i)?
?:1(3’1’)2

RSEP(%) = j -100% (Equagao 33)
O SWTP foi utilizado para comparar e escolher o modelo mais adequado para cada
estagdes do ano (primavera, verdo, outono e inverno) de cada uma das estagcdes meteoroldgicas
estudadas. De acordo com Cunha et al. (2020), o SWTP (Tabela 2) ¢ baseado no teste de
Wilcoxon, que ¢ um teste ndo paramétrico e compara dois modelos a cada vez, calculando a
diferenca entre cada conjunto de pares e analisando essas diferengas. O vetor de residuos de
cada modelo foi utilizado para calcular a probabilidade do teste de Wilcoxon (WTP). Para que
o modelo i seja considerado melhor do que o modelo j, WTP1, j deve ter um valor pequeno. Ao
comparar um conjunto de N modelos, uma matriz N x N ¢ construida aplicando o teste de
Wilcoxon, ondei=1,..., Nej=1,..., N. Segundo Cunha et al. (2020), as linhas dessa matriz
contém os resultados da compara¢ao do modelo i com todos os modelos do conjunto. E a soma
de todas as probabilidades da i-ésima linha da matriz, mostrada na Equacao 34, foi descrito
como um valor que resume o comportamento do modelo. O valor minimo deste vetor indicara

o melhor modelo.
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N
SWTPl = Z WTPLJ — WTPi‘i (Equa(;ﬁo 34)
j=1

Tabela 2- Esquema do calculo da figura de mérito SWTP

Modelos PLS SVM RF ANN M, SWTP
PLS 05 + WTP, , + WTP, 5 + WTP, 4 + v+ WIPy, = _
SVM WTP, , 0,5 WTP, ; WTP, , WTP, .=
RF WTP; , WTP;, 0,5 WTP; , WTP; .=
ANN WTP, 4 WTP,» WTP, 5 0,5 WTP, = Menor SWTP
Melho=r Modelo
M, WTP, , WTP,, , WTP,, ; WTP, .= 0,5

Fonte: adaptado de Cunha et al., 2020.
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2. METODOLOGIA

A Regido Metropolitana do Rio de Janeiro (RMRJ), no sudeste do Brasil, ¢ a segunda
regido mais populosa do pais, com mais de 12 milhdes de pessoas, formada pela cidade do Rio
de Janeiro e outras 20 cidades. A cidade do Rio de Janeiro est4 localizada na costa do Atlantico
Sul, proxima a latitude -22°54' e longitude -43°12°, com uma populagdo de aproximadamente
6,5 milhdes de habitantes, 3 milhdes de veiculos e com o PIB superior a 500 bilhoes (IBGE,
2019). De acordo com (IBGE, 2019) o municipio possui 40 %, 7 % e 20 % da frota veicular
movidos a gasolina, etanol e gas natural veicular (GNV), respectivamente, enquanto 28 % sao
de tecnologia flexfuel (mistura de gasolina e etanol) e 4 % utilizam o diesel como combustivel.
Os veiculos do tipo flexfuel podem usar entre etanol (100 %) ou gasolina (gasolina misturada
com 27 % de etanol). Aproximadamente 87 % sdo automoveis de passageiros. Os veiculos
movidos a diesel sdo principalmente caminhdes, 6nibus, microdnibus e utilitarios. Existem
aproximadamente 55.000 taxis e 150.000 servigos de transporte baseados em aplicativos.

Os dados de poluicdo atmosférica utilizados neste projeto sdo provenientes de 4 estagdes
meteoroldgicas e de qualidade do ar (EAQA) da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro
(RMRUJ). O banco de dados foi construido a partir da média horaria diaria de dados (24 horas
por dia) fornecidos pelo INEA (http://200.20.53.7/qualiar/home/index), os dados foram tratados
e estdo disponiveis nos repositorios de dados do Mendeley data (DOIL: 10.17632 /
hpc938kng?2.1) de 1° de janeiro de 2014 a 31 de dezembro de 2018. Essas estacdes fornecem
dados horéarios para diversas variaveis, tais como NO2, NO, CO, O3, RS, T, UR, VV, DV, entre
outras, que serdo as varidveis estudadas nesta tese. O maior erro de medi¢do envolvendo
instrumentos € de 0,98 ug m™, para todos os poluentes.

Para visualizar os dados de forma mais clara, foi criada uma Tabela A (vide Apéndice
A com 91 estacdes) com todas as EAQA estudadas para a Regido Metropolitana do Rio de
Janeiro. Nesta primeira etapa foi realizado a separacdo e classificacdo das EAQA dentro de
cada bacia aérea. Entende-se por Bacia Aérea areas formadas pela orientagdo das vertentes e da
topografia, que influenciam a direcdo dos ventos de superficie o no transporte de poluentes.

Na Figura 3 ¢ apresentado um fluxograma do estudo de previsdo do 0zénio. Na proxima
etapa, para determinar qual EAQA seria escolhida, foi necessario investigar as variaveis

disponiveis, a quantidade de dados faltantes em cada EAQA e as principais tipos de fontes de
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emissao também foram classificadas, tais como: industrial (I), residencial (R) e veicular (V).
Apos esta etapa, foram selecionadas quatro EAQA (Tabela 3): Bacia 1 — Adalgisa Nery (ADN),
Bacia 2- INEA (INE- 3 anos de dados somente), Bacia 3- Vila Sdo Luiz (VSL), Bacia 4- Porto
das Caixas (PDC). Por conseguinte, foi necessaria a conversao e integragcdo de unidades para o
sistema internacional (ex: ug m™) e posteriormente um estudo de estatistica descritiva foi
aplicado, para identificar a quantidade de dados faltantes para cada EAQA envolvida no estudo
e excluir dados andmalos (ex: outliers extremos) com o objetivo de mitigar os erros e as
tendéncias nos dados.

Tabela 3 - Descricdo da EAQA escolhida para o estudo

EAQA Latitude (S) Longitude (O) Classe Bacia
ADN - 22,88875 -43,715970 R/I I
INE - 22,98928 - 43,414962 A% II
VSL - 22,78455 -43,286388 1A% 111
PDC -22,70164 -42,874543 I v

I — Industrial; R — Residencial; V - Veicular

Fonte: O autor, 2022.

Logo apds este estudo, foi aplicada a imputagdo dos dados faltantes com a utilizagdo do
algoritmo MissForest (com uma média de 10 rodadas) para se obter um banco de dados mas
coeso. Todas as varidveis, incluindo aquelas que ndo sdo precursoras de ozonio, foram
consideradas para imputa¢do para evitar a perda de informagdes ou das caracteristicas dos dados
brutos.

Na etapa da limpeza dos dados, os dias chuvosos superiores a 4,0 mm foram retirados
das bases de dados, uma vez que a chuva remove varios poluentes. Além disso, foram retirados
os dados obtidos aos domingos e feriados, pois as emissdes veiculares sdo drasticamente
reduzidas nesses periodos e, portanto, as concentragdes de poluentes sdo notavelmente
diferentes dos dias da semana. Os dados das 19:30 as 5:30 h, obtidos a noite, também foram
removidos porque a camada de mistura atmosférica ¢ extremamente baixa, o que aumenta a
concentragdo de alguns poluentes primdrios, e os processos fotoquimicos também sao
praticamente inexistentes. Um estudo de selecdo de varidveis (correlacdo de Pearson) foi
realizado, para conhecer a correlacdo entre as varidveis e o0 0zonio, com a finalidade de decidir

quais varidveis deveriam ser escolhidas e/ou priorizadas para o estudo. Ventura et al. (2019)
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utilizaram uma correlacdo de Pearson acima de 0,30 para priorizar quais varidveis seriam
escolhidas para o modelo. Esta etapa, juntamente com o estudo de PCA, ¢ muito importante
para reduzir o esfor¢o computacional e o erro acumulado.

Figura 3- Fluxograma do estudo de previsdo do Ozdnio
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Fonte: O autor, 2022.

Na Figura 4 ¢ apresentado um organograma dos métodos e das ferramentas aplicados a
este estudo. A anélise de componentes principais classica (PCA) e robusta (ROBPCA) foram
utilizadas como a principal ferramenta de analise exploratdria dos dados e deteccdo de possiveis
amostras atipicas.

O método de regressao linear aplicado foi a Partial Least Squares Regression (PLS) e
os ndo-lineares foram o Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) e Artificial
Neural Network (ANN). Na aplica¢dao do algoritmo PLS foram considerados alguns métodos
de selecdo de varidveis na tentativa de otimizar o modelo antes de testar os métodos ndo-lineares
(SVM, RF e ANN).

Vale ressaltar que todos os modelos foram validados por uma etapa de valida¢do interna.
Como método de validagdo interna foi aplicado a validag¢ao cruzada k-fold=10.

Figura 4- Organograma das ferramentas e métodos quimiométricos utilizados
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ANN RMSECV Rev
RMSEP Riye
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Fonte: O autor, 2022.

No fluxograma da Figura 5 sdo apresentadas todas as fases do estudo desta tese, no qual
foi contemplado desde a constru¢do do banco de dados, o pré-tratamento deste banco, analise
exploratoria utilizando PCA cléssico e robusto, utilizacdo de algoritmo de selecdo de amostras
(algoritmo KS), seguido pela constru¢ao de modelos preditivos para o 0zonio, comparagdo entre

os modelos utilizando as figuras de mérito e o teste Wilcoxon pareado.
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Figura 5- Fluxograma das etapas do estudo
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Fonte: O autor, 2022.
2.1 Descricdo da Area Geografica do Estudo

A RMRJ abrange uma area total de 4.690 km? (18 municipios - Rio de Janeiro,
Mesquita, Nilopolis, Sdo Jodo de Meriti, Belford Roxo, Duque de Caxias, Nova Iguagu, Japeri,
Magé, Itaborai, Tangua, Queimados, Seropédica, Itaguai, Sao Gongalo, Marica, Guapimirim e
Niteroi) e representa 11 % de todo o Estado do Rio de Janeiro (Figura 6). A RMRIJ ¢ uma das
areas mais industrializadas do Brasil e possui 4,7 milhdes de veiculos (IBGE, 2019). Em 2017,
o numero total de cidadaos ¢ de cerca de 11 milhdes e os altos niveis de poluicdo sdo um
problema critico de satde na regido (OLIVEIRA et al., 2017).

Nesta regido sdo observadas atividades associadas aos setores: petroquimico,
metalargico, geracdo de energia, polimeros, tintas, vernizes e produtos de quimica fina. Os
municipios que se destacam no contexto regional pela produ¢ao industrial sdo: Duque de Caxias

(polo petroquimico de Campos Eliseos), Belford Roxo (industria quimica), Niteroi (industria
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naval, material de transporte, quimica, grafica, e produtos alimentares), Nova Iguagu (setor
industrial moveleiro, produtos de perfumaria, bebidas e alimentos), Sio Gongalo (minerais nao
metalicos, produtos alimentares, industria farmacéutica e quimica), Seropédica (usinas
termoelétricas) e o Distrito de Santa Cruz, no Rio de Janeiro (siderurgia com destaque a TKCSA
e usinas termoelétricas, entre outros) (INEA, 2015).

Figura 6- Divisdo da bacia aérea da Regido Metropolitana do Rio de Janeiro

Fonte: INEA, 2015

Bacia aérea I: localizada na zona oeste da RMRJ, com cerca de 730 km?;
Bacia aérea II: localizada no municipio do Rio de Janeiro, envolve as regides administrativas

de Jacarepagua e Barra da Tijuca, com cerca de 140 km?;

Bacia aérea III: compreende a zona norte do municipio do Rio de Janeiro e grande parte dos
municipios da baixada fluminense, com cerca de 700 km?;
Bacia aérea IV: localizada a leste da baia de Guanabara possui 830 km? (INEA, 2015).

A qualidade do ar ¢ um processo complexo e de dificil entendimento, devido as
mudangas frequentes nas condi¢des de dispersdo atmosférica pela variagdo da meteorologia
entre as diferentes estagoes do ano (MALBY et al., 2013). Para o entendimento das
caracteristicas regionais para cada EAQA, um estudo da rosa dos ventos e variacdo no tempo,
sdo uteis para capturar as caracteristicas predominantes dos dados. Estes dados foram
analisados de acordo com as técnicas mencionadas (estatistica descritiva), com a finalidade de
entender o comportamento das variaveis do estudo.

A EAQA da Estagdo de Adalgisa Nery (Figura 7), estd localizada préxima a escola
Municipal Adalgisa Nery — Rua Eduardo d"Aguiar Filho com coordenadas de Latitude: -
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22,88875° e Longitude: -43,715970° . As distancias das fontes fixas em km sdo: Furnas 5,89;
Votorantim 4,84; CSA 1,97; Porto de Itaguai 9,85; Gerdau-3,17. Mapeadas de acordo com a
ferramenta do Google Earth para medir as distancias entre as estacdes meteorologicas e as
principais fontes emissoras.

Figura 7- Localizagdo da Estagdo meteorologica de Adalgisa Nery
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onte: Adaptado Google Earth, 2022.

A EAQA do INEA (Figura 8), esta localizada préxima a Rua Salvador Allende n® 6300
com coordenadas de Latitude: -22,989281° e Longitude: -43,414962°. As distancias das
principais fontes mdveis em km sdo: Avenida das Américas 0,53; Avenida Lucio Costa 2,06.
Mapeadas de acordo com a ferramenta do Google Earth para medir as distancias entre as
estagdes meteorologicas e as principais fontes emissoras.

A EAQA da Estacdo da Vila Sao Luiz (Figura 9), esta localizada proxima ao Caxias
Shopping na Rodovia Washington Luiz com coordenadas de Latitude: -22,78455° e Longitude:
-43,286388°. As distancias das principais fontes fixas em km sdo: Braskem 8,9; REDUC 7,21;
Transpetro 8,84 ¢ White Martins 8,85. Mapeadas de acordo com a ferramenta do Google Earth

para medir as distancias entre as estacdes meteoroldgicas e as principais fontes emissoras.
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Figura 9- Localizagdo da Estagdo meteorologica de VSL
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A EAQA da Estagdo de Porto das caixas (Figura 10), estd localizada na Escola Estadual
Professora Maria Inocéncia Ferreira, Rua da Conceigdo, n° 118 com coordenadas de Latitude:
-22,70164° e Longitude: -42,8745430°. A distancia da principal fonte fixa em km sdo:
COMPERJ 3,71. Mapeadas de acordo com a ferramenta do Google Earth para medir as
distancias entre as estacdes meteoroldgicas e as principais fontes emissoras.

Figura 10- Localizagdo da Estagdo meteorologica de PDC
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Fonte: Adaptado Google Earth, 2022.

2.2 Linguagens Computacionais e Pacotes

O algoritmo MissForest foi utilizado para imputacao dos dados faltantes, as linguagens
R e Python foram aplicadas para realizar a previsao de Os.

O MissForest, PCA, PLS, RF e SVM foram desenvolvidos utilizando a linguagem R (R
CORE TEAM, 2022), e os pacotes MissForest (STEKHOVEN; BUEHLMANN, 2012;
STEKHOVEN, DANIEL, 2013) mdatools (KUCHERYAVSKIY, 2015), rrcov (TODOROV;
FILZMOSER, 2009), pls (MEVIK; WEHRENS; LILAND, 2015), randomForest (LIAW;
WIENER, 2002), e1071 (MEYER et al., 2018), prospectr (STEVENS; RAMIREZ-LOPEZ,
2013) e openair (CARSLAW; ROPKINS, 2012). Para a constru¢do da ANN foi utilizado a
linguagem Python com o pacote MLPRegressor. As outras ferramentas utilizadas na Tese estao

apresentadas estdo na Tabela 4.
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Tabela 4- Lista das ferramentas, comandos, pacotes e respectivas métricas, originarios do R,

utilizados neste trabalho

Ferramentas Tipo de Comando Pacote Meétrica Referéncia
Ferramenta
- scale = FALSE; .
PCA g(nall(;::to'ria pca {mdatools} alpha=0.05; ZK(;IIC ;1 eryavskiy,
P method="svd"; cv=10
PLS Raegressao de mvr {pls} method_: simpls”; Mevik et al., 2015
1? ordem ncomp=10
Analise Todorov €
LHGA TSy exploratéria LS T oy i Filzmoser, 2009
N Stevens e
Kennard- Selecao  de kenStone {prospectr} metric="mahal; k=100  Ramirez-Lopez,
Stone amostras
2013
. - segments = 10;
VEITE VEITE crossval {pls} segment.type = Meviketal., 2015
cruzada cruzada e "
interleaved
RMSEC/
RMSECV/ Parametros RMSEP {pls} - Mevik et al., 2015
RMSEP
R2cal/ R2¢cv / A .
R2val Parametros R2 {pls} - Mevik et al., 2015
Corplot Sels:,(; a0 de corPlot {openair} method=pearson Sakar et al., 2007
variaveis
kernel=c(‘linear’,
SVM Regressao tune {e1071} ‘radial’, ‘polynomial’, Meyer et al., 2018
‘sigmoid’)
Florestas o . Liaw e Wiener,
Aleatorias Regressao randomForest ~ {randomForest} - 2002

A rede neural foi construida no ambiente Python com o niimero de varidveis na camada

de entrada variando de acordo com cada EAQA, para a camada escondida foi utilizada somente
uma camada e o numero de nos utilizados foram entre 40 e 100 respeitando o menor valor para
o RMSEP encontrado, a funcdo de ativacao utilizada foi a sigmoid e a camada de saida ¢ a
variavel dependente (O3).

R e Python sdo uma linguagem estatistica e um ambiente para computagio de codigo
aberto, que esta disponivel como software livre nos termos da Licenca Publica Geral GNU do
Free Software Foundation em cddigo fonte. Ambas as linguagens funcionam em uma grande
variedade de plataformas UNIX e sistemas similares (incluindo FreeBSD e Linux), Windows e
MacOS, fornecendo uma grande variedade estatistica (modelagem linear e ndo-linear, testes
estatisticos classicos, andlise de séries temporais, classificagdo, agrupamento etc.), técnicas

graficas e ¢ altamente extensivel. Um dos pontos fortes destas linguagens ¢ a facilidade de
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interagdo com a comunidade existente na internet e a disponibilidade de pacotes (R- CORE

TEAM, 2022 e PYTHON FUNDATION, 2022).
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3. RESULTADOS E DISCUSSAO
3.1 Estatistica Descritiva

3.1.1 Boxplot

O boxplot foi utilizado para identificac@o e retirada de amostras anémalas do banco de
dados de todas as EAQA envolvidas no estudo. Esta etapa ¢ importante pois demonstram as
propriedades estatisticas como: variabilidade (amplitude dos dados), média e outliers, este
ultimo estudo ¢ de grande importincia, pois existe a probabilidade destas amostras de nio
apresentar significado estatistico relevante para o modelo e provocar aumento do erro, ja que
estas amostras possivelmente ndo possuem informagdo adequada para estes bancos de dados.
A retirada sucessiva de outliers, deve atender as resolugdes da norma American Society for
Testing and Materials (ASTM E1655-05, 2012), na qual a constru¢do de um novo modelo, a
partir da retirada de um conjunto de outliers de um modelo anterior, pode apresentar novos
outliers ndo detectados no modelo anterior e isto pode ocorrer sucessivamente a cada novo
modelo construido, sendo este comportamento classificado como efeito bola de neve
(snowballing effect). Neste caso, a norma aconselha detectar e remover outliers somente até o
segundo modelo. Para este trabalho cada EAQA foi cuidadosamente observada a quantidade de
dados como possiveis outliers, pois dados meteorologicos e da qualidade do ar extraidos em
ambientes externos, como ¢ o caso das EAQA sofrem a interferéncias das intempéries naturais
do ambiente.

Portanto, a retirada destes possiveis dados andmalos foi realizada uma unica vez, através
de estudos de outliers extremos, ou seja, foi identificado observacdes a qual possuem 3 vezes
o intervalo interquartil (IQR- interquartile range). Mesmo identificando as amostras com 3
vezes o IQR, foi necessario observar minuciosamente se aquelas observagdes selecionadas,
naquele especifico periodo de tempo, foram realmente um caso atipico de ocorrer, ou ndo, pois
a quantidade de observagdes para cada EAQA foi aproximadamente 16 mil, em outras palavras,
se realmente aquelas amostras pudessem interferir nas caracteristicas originais dos dados e

representar alguma tendéncia para os modelos de previsao.
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Todos os valores foram normalizados para melhor entendimento e comparacdo dos
resultados obtidos pelo estudo dos boxplots. Somente as variaveis mais importantes foram
selecionadas e estdo apresentadas no boxplot para cada EAQA.

Para todas as EAQA (Figuras 11 a 14) ¢ possivel observar a variabilidade dos dados
durante os 5 anos e para cada estacdo do ano (verdo, outono, primavera e inverno), ¢ comum as
observagdes apresentarem dados com alta amplitude durante as estagdes do ano, fatores
meteoroldgicos e ambientais (influéncia de proximidade de fontes fixas ou moveis).

Figura 11- Boxplot normalizado da EAQA de ADN: dados brutos com todas as observagdes,
antes da retirada de pontos andmalos (A) e dados refinados ap6s a retirada de pontos
andmalos (B).
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Fonte: O autor, 2022.
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Figura 12- Boxplot normalizado da EAQA de PDC: dados brutos com todas as observagdes,
antes da retirada de pontos andmalos (A) e dados refinados apo6s a retirada de pontos
andmalos (B).
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 13- Boxplot normalizado da EAQA de VSL: dados brutos com todas as observacdes,
antes da retirada de pontos andmalos (A) e dados refinados ap6s a retirada de pontos
andmalos (B).
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Figura 14- Boxplot normalizado da EAQA de INE: dados brutos com todas as observagdes,
antes da retirada de pontos andmalos (A) e dados refinados apo6s a retirada de pontos
andmalos (B).
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Fonte: O autor, 2022.

Como pode ser observado nas Figuras 11 a 14, para a maioria das variaveis, uma Unica
etapa de retirada de outliers ndo influenciou o perfil dos boxplots, com exce¢do para NO, que
apresentava um boxplot com os quartis muito achatados, com um significativo nimero de

outliers, que apoés a retirada, apresentou um boxplot mais compativel com as demais variaveis.
3.1.2 PCA Robusto (ROBPCA)

Um estudo de PCA robusto foi realizado para cada EAQA antes e ap0s a imputacao dos
dados para verificar se a importancia e as caracteristicas estatisticas de cada varidvel foram
mantidas. Em outras palavras, se ndo houveram mudangas significativas no numero de
componentes principais, autovalores e variancia acumulativa explicada. O mesmo estudo foi
realizado com o teste de correlagdo de Pearson e mostrou que as mesmas variaveis com as
maiores correlacdes foram observadas antes e depois da imputagao.

O ROBPCA foi utilizado como uma ferramenta para garantir € comprovar que o
resultado obtido antes e apds a imputagao dos dados pelo algoritmo MissForest ndo foi alterado,
ou seja, ndo alterou o comportamento e distribuicdo dos dados. Nas Figuras 15 a 30, pode ser
observado que poucas observagdes apresentaram uma combinagdo de altos valores de distancia

ortogonal e distdncia entre os escores, ou seja, a minoria das observagdes estd no quadrante
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superior direito, contudo se considerar que os dados ambientais obtidos s@o do tipo aberto, sem
nenhum controle, como experimentos realizados em laboratérios fechados, logo foi possivel
dizer que os resultados apresentados foram satisfatorios para todas as EAQA.

Figura 15- RBOPCA para a EAQA ADN de 2014-2018 para a estagdo do ano inverno: antes
da imputa¢do dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 16- RBOPCA para a EAQA ADN de 2014-2018 para a estagdo do ano outono: antes
da imputagdo dos dados (A) e apds a imputacdo (B)
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Figura 17- RBOPCA para a EAQA ADN de 2014-2018 para a estagdo do ano primavera:
antes da imputacao dos dados (A) e apo6s a imputagdo (B)
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 18- RBOPCA para a EAQA ADN de 2014-2018 para a estagdo do ano verdo: antes da
imputacao dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

A Tabela 5 mostra a variancia explicada e os autovalores para cada modelo de RBOPCA
aplicado para a EAQA de ADN para todos os anos compreendidos entre 2014 e 2018 e todas
as estagodes do ano. Percebe-se com 3 a 4 nimeros de componentes principais (PCs) foi possivel
capturar mais de 80 % de variancia (foi utilizado o fator R de Wold para determinar o nimero

de PCs). A variancia capturada e os autovalores antes (com not a number-NA) e apos a
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imputacao (imputada) demonstra que ndo houve variagdo significativa dos valores encontrados

em ambos os resultados, isto corrobora que a imputagdo dos dados ndo interferiu nas

caracteristicas originais dos dados.

Tabela 5- Comparagdo de autovalores e variancia explicada para cada modelo RBOPCA
a partir dos bancos de dados da EAQA ADN com NA e imputado

EAQA Numero de PCs  Variancia capturada (%) Autovalores
ADN inv_NA 3 84,96 0,944
ADN inv_imputada 3 86,29 0,923
ADN ver NA 3 88,10 0,501
ADN ver imputada 3 88,30 0,529
ADN out NA 4 86,90 0,636
ADN out imputada 4 85,90 0,713
ADN pri NA 3 80,30 0,705
ADN pri_imputada 3 83,01 0,856

Fonte: O autor, 2022.
Figura 19- RBOPCA para a EAQA PDC de 2014-2018 para a estagdo do ano inverno: antes
da imputagdo dos dados (A) e apds a imputacdo (B)
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Fonte: O autor, 2022.
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Figura 20- RBOPCA para a EAQA PDC de 2014-2018 para a estagdo do ano outono: antes
da imputagdo dos dados (A) e apds a imputacdo (B)
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 21- RBOPCA para a EAQA PDC de 2014-2018 para a estagdo do ano primavera:
antes da imputacao dos dados (A) e apo6s a imputagdo (B)
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Fonte: O autor, 2022.
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Figura 22- RBOPCA para a EAQA PDC de 2014-2018 para a estagdo do ano verdo: antes da
imputacao dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

A Tabela 6 mostra a variancia explicada e os autovalores para cada modelo de RBOPCA
aplicado para a EAQA de PDC para todos os anos compreendidos entre 2014 e 2018 e todas as
estacdes do ano. Percebe-se com 3 numeros de componentes principais (PCs) foi possivel
capturar mais de 83 % de variancia. A variancia capturada e os autovalores antes (com not a
number-NA) e ap6s a imputacao (imputada) demonstra que ndo houve variagdo significativa
dos valores encontrados em ambos os resultados, isto corrobora que a imputacao dos dados nao
interferiu nas caracteristicas originais dos dados.

Tabela 6- Comparagdo de autovalores e variancia explicada para cada modelo RBOPCA a
partir dos bancos de dados da EAQA PDC com NA e imputado

EAQA Numero de PCs  Variancia capturada (%) Autovalores
PDC inv_NA 3 85,06 0,691
PDC inv_imputada 3 84,83 0,655
PDC ver NA 3 94,66 0,700
PDC ver imputada 3 94,80 0,748
PDC pri NA 3 91,96 0,819
PDC pri_imputada 3 92,11 0,797
PDC out NA 3 85,08 0,783
PDC out_imputada 3 83,29 0,721
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 23- RBOPCA para a EAQA VSL de 2014-2018 para a estagdo do ano inverno: antes
da imputagdo dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 24- RBOPCA para a EAQA VSL de 2014-2018 para a estagdo do ano outono: antes
da imputagdo dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.
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Figura 25- RBOPCA para a EAQA VSL de 2014-2018 para a estagdo do ano primavera:
antes da imputacao dos dados (A) e apo6s a imputagdo (B)
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 26- RBOPCA para a EAQA VSL de 2014-2018 para a estagdo do ano verdo: antes da
imputacao dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

A Tabela 7 mostra a variancia explicada e os autovalores para cada modelo de RBOPCA
aplicado para a EAQA de VSL para todos os anos compreendidos entre 2014 e 2018 e todas as
estacdes do ano. Percebe-se com 3 numeros de componentes principais (PCs) foi possivel
capturar mais de 86 % de variancia. A variancia capturada e os autovalores antes (com not a

number-NA) e ap6s a imputacao (imputada) demonstra que ndo houve variagdo significativa
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dos valores encontrados em ambos os resultados, isto corrobora que a imputagao dos dados nao

interferiu nas caracteristicas originais dos dados.

Tabela 7- Comparagdo de autovalores e variancia explicada para cada modelo RBOPCA a
partir dos bancos de dados da EAQA VSL com NA e imputado

Distancia Ortogonal

EAQA Numero de PCs  Variancia capturada (%) Autovalores
VSL inv_NA 3 87,21 0,800
VSL inv_imputada 3 86,90 0,768
VSL ver NA 3 90,29 0,639
VSL ver imputada 3 91,79 0,612
VSL pri NA 3 94,24 0,578
VSL pri_imputada 3 94,41 0,556
VSL out NA 3 87,72 0,810
VSL out imputada 3 86,77 0,836

Fonte: O autor, 2022.
Figura 27- RBOPCA para a EAQA INE de 2014-2018 para a estagdo do ano inverno: antes

da imputa¢do dos dados (A) e a
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Figura 28- RBOPCA para a EAQA INE de 2014-2018 para a estacdo do ano outono: antes da
imputacao dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

Figura 29- RBOPCA para a EAQA INE de 2014-2018 para a estagdo do ano primavera: antes
da imputagdo dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.
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Figura 30- RBOPCA para a EAQA INE de 2014-2018 para a estagdo do ano verdo: antes da
imputacao dos dados (A) e apds a imputacao (B)
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Fonte: O autor, 2022.

A Tabela 8 mostra a variancia explicada e os autovalores para cada modelo de RBOPCA
aplicado para a EAQA de INE para todos os anos compreendidos entre 2014 e 2016 e todas as
estacdes do ano. Percebe-se com 3 numeros de componentes principais (PCs) foi possivel
capturar mais de 80 % de variancia. A variancia capturada e os autovalores antes (com not a
number - NA) e ap6s a imputacdo (imputada) demonstra que ndo houve variacao significativa
dos valores encontrados em ambos os resultados, isto corrobora que a imputacao dos dados nao
interferiu nas caracteristicas originais dos dados.

Tabela 8- Comparagdo de autovalores e variancia explicada para cada modelo RBOPCA
a partir dos bancos de dados da EAQA INE com NA e imputado

EAQA Numero de PCs  Variancia capturada (%) Autovalores
INE inv_NA 3 82,38 0,930
INE inv_imputada 3 80,20 0,873
INE ver NA 3 83,27 0,655
INE ver imputada 3 80,24 0,687
INE pri NA 3 80,64 0,808
INE pri_imputada 3 80,85 0,786
INE out NA 3 83,37 0,808
INE out imputada 3 82,56 0,739
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Fonte: O autor, 2022.
3.1.3 Estudo de correlacdo de Pearson

A Tabela 9 mostra apenas as variaveis elegiveis para o estudo com correlagao de Pearson
com ozodnio, acima de 0,20, valor escolhido para evitar carregar todas as variaveis que nao
tinham importancia para o modelo e assim reduzir o tempo computacional. A matriz de
correlacdo de Pearson revelou que as varidveis VV, RS, T e HORA em todas as EAQA
apresentam niveis pequenos a moderados de correlagdo positiva com o 0zonio, enquanto NO,
NO2, UR tém uma correlagdo negativa com o ozonio. Uma explicagdo para as diferentes
correlagdes entre RS e T com o 0zdnio, mostradas pelo conjunto de dados, ¢ que durante as
estacdes de inverno, a intensidade da radiacdo solar ¢ reduzida, pois a luz solar atinge a
superficie da Terra com uma inclinacdo menor do que nas outras estagcdes do ano. As
correlagdes negativas com a UR podem estar associados a instabilidade atmosférica e grande
cobertura de nuvens, o que pode diminuir os processos fotoquimicos na troposfera, com o O
sendo este consumido pela deposicdo umida (NISHANTH et al., 2012). Song et al. (2011)
relataram resultados semelhantes, que uma alta umidade relativa na atmosfera pode diminuir a
producgdo de O3 até certo ponto. A variavel VV (desde que os ventos ndo sejam muito fortes)
tem uma correlagdo positiva com o O3, isto pode estar ligado ao transporte de poluentes
precursores de O3 como NO e NO>. O aumento da dispersdo e a mistura desses poluentes
atmosféricos emitidos em fontes mais proximas (ex: rodovias e fontes estacionarias), pode
otimizar a formacdo de Os a partir destes precursores. Estes resultados corroboram com os
trabalhos de Jones et al. (2010) e Guerra et al. (2011).

As concentragdes de 0zonio foram correlacionadas negativamente com NO e NO> como
esperado, uma vez que esses poluentes sao conhecidos precursores do 0zonio, o que sugere que
um aumento na concentragdo de ozonio segue uma queda nos niveis dessas varidveis. Outro
sinal disso ¢ a correlagdo negativa com o NO que ¢ esperada pela reacdo entre O3 e NO, ao
formar NO; e O2 (LUNA et al., 2014).

Tabela 9- Resumo das correlagdes entre as varidveis de entrada e concentragdo de ozonio
para todas as EAQA, varidveis antes (preto) e apds (azul-vermelho) imputac¢ao.

EAQA T HORA NO NO; \A% UR RS bV

ADN inv 0,65 0,65 0.56 0,55 -039 -0,40 -033 -034 025 025 - - . . . .
ADN pri 0,56 0,56 0,48 048 -044 -036 -031 -021 027 026 - - . . . .
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EAQA T HORA NO NO; \'A% UR RS DV
ADN ver 0,62 0,62 057 0,557 -030 -0,39 -023 -030 - - - - - - -
ADN out 0,56 0,55 0,58 0,58 -033 -0,31 -020 -020 025 023 - - - - 023 022
PDC inv 0,63 0,63 0,40 040 -036 -034 - - 021 021 -058 -0,58 036 036 - -
PDC pri 0,56 056 032 031 -020 -0,19 - - - - -052 -0,52 033 034 - -
PDC ver 045 047 036 035 -041 -043 - - - - 043 -044 032 032 - -
PDC out 0,51 0,51 042 042 -0.56 -0,53 - - 022 022 053 -052 033 033 - -
VSL inv 054 0,53 - - 052 052 - - 027 026 052 -049 049 048 - -
VSL pri 046 043 - - 041 042 - - - - 044 -039 038 038 - -
VSL ver 0,52 052 - - 0,50 -0,50 024 024 - - 047 -044 0,56 0556 - -
VSL out 0,58 057 - - 049 -048 - - 027 032 -053 -050 048 046 - -

INE inv 044 039 044 042 -0,53 -047 -0.35 -0,34 042 039 -0,55 -0,58 - - - -
INE pri 0,55 0,57 036 036 -0.65 -0,60 -065 -0,61 035 035 - - - - - -
INE ver 050 056 046 045 -023 -032 021 020 031 032 -036 -038 - - - -
INE out 041 042 046 045 -041 -034 - - 030 024 -025 -027 - - - -

(%]

Fonte: O autor, 2022.

As variaveis utilizadas nesta tese foram selecionadas levando-se em consideragao: (i) os
coeficientes de correlagdo de Pearson (conforme apresentados na Tabela 7); (i1) a produgao
fotoquimica, através das varidveis: T, HORA, NO, NO», RS, UR e (iii) o transporte de Os,
através das variaveis: VV e DV. Os resultados mostraram que nao foram obtidas melhorias nos
coeficientes quando as concentragdes das variaveis CO e MPjo foram incluidas no modelo
(SOUSA et al., 2006). Um estudo de correlacdo de Pearson com e sem (Tabela 9) imputagao
foi realizado para estimar se a imputagdo alterou as caracteristicas originais dos dados e ajudou
a melhorar os modelos de previsdo. A maioria dos casos mostrou uma correlagdo um pouco
maior (cor azul) apds a imputacdo de dados, ja na minoria dos casos houve uma correlagao
negativa (cor vermelha), em ambos os casos ndo houve uma altera¢do significativa nas
correlacdes antes e apds a imputagdo dos dados, ou seja, o algoritmo MissForest foi capaz de
imputar valores sem alterar as correlagdes entre a varidvel dependente e as varidveis
independentes. O objetivo deste estudo foi compreender se existe a influéncia dos novos dados

imputados, neste estudo que abrangeu todas as EAQA e estagdes do ano.
3.1.4 Dados faltantes (data missing)

A Tabela 10 mostra a quantidade percentual de dados faltantes para cada EAQA.
Percebe-se que no caso, todas as variaveis dentro do conjunto de dados, o numero de valores

faltantes ndo ¢ significativo, em particular para o ozoénio. A EAQA INE ¢ a que apresentou o
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maior niimero de valores faltantes, pois esta esta¢do registrou somente dados entre os anos de
2014 e 2016. Em relagdo a quantidade de dados faltantes para cada EAQA, isso pode ser
explicado por alguns fatores como: a) quando os critérios de valida¢do ndo foram alcangados,
b) falta de manutengdo e ou c) outro problema desconhecido.

Tabela 10- Porcentagem de dados faltantes para cada EAQA analisada
Variaveis (0] T NO DV  NO: \A% UR RS

ADN inv 470 3,77 439 - 472 536 - -
ADN pri 6,72 9,82 2319 - 2550 1,69 - -
ADN ver 6,71 338 2237 - 2359 - - -
ADN out 6,62 1,76 8,56 3,76 9,01 3,83 - -
PDC inv 6,61 439 1647 - - 483 446 437
PDC pri 14,54 1039 14,00 - - - 10,51 1041
PDC ver 12,06 444 2433 - - - 3,80 5,03
PDC out 1551 4,78 28,56 - - 6,19 474 572
VSL inv 723 819 646 - - 448 2478 6,64
VSL pri 4,68 13,72 447 - - - 2986 3,97
VSL ver 17,33 13,61 23,09 - 2276 - 21,85 13,54
VSL out 16,56 14,55 1538 - - 21,72 31,55 19,71
INE inv 1337 1236 4526 - 4547 632 4878 -
INE pri 21,11 10,64 44,08 - 4408 4,78 - -
INE ver 1624 1131 59,03 - 5924 696 3233 -
INE out 36,84 3436 52,09 - - 4375 52,74 -

Fonte: O autor, 2022.

3.2 Imputacio dos Dados (Missforest)

O algoritmo MissForest foi capaz de imputar valores em um conjunto de dados,
conforme Tabela 11. Esse tempo de imputagdo foi de 3 segundos para cada iteracdo, em um
total de 10 e foi utilizada a média destas 10 rodadas para a realiza¢do da imputagdo (usando um
processador i7-6500U, 2 nucleos, 2592 MHz e 8 GB DDR4 2400 MHz). E esperado que quanto
maior a quantidade de dados faltantes, maior o erro associado a imputacdo, visto que o
algoritmo MissForest tenta capturar todas as caracteristicas associadas entre as variaveis.

Todas as EAQA foram agrupadas em estagdes do ano para os anos de 2014 a 2018 para
as EAQA — ADN, VSL, PDC e 2014 a 2016 para a EAQA INE. Com isso as carateristicas entre

as varidveis dentro de cada uma das estagdes do ano foram preservadas.
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Tabela 11- Nuimero de observagdes, variaveis e normalize root mean square error (NRMSE)
da imputac¢do para cada EAQA escolhida para o estudo

EAQA  Numero de observagoes Variaveis Média_ NRMSE da imputacio
ADN inv 4531 T, VV, NO2, NO, HORA 0,12
ADN pri 4451 T, VV, NO2, NO, HORA 0,10
ADN ver 5274 T, NO2, NO, HORA 0,13
ADN out 4650 DV, T, VV, NO2, NO, HORA 0,10
PDC inv 5131 RS, T, UR, VV, NO, HORA 0,16
PDC pri 4843 RS, T, UR, NO, HORA 0,16
PDC ver 4736 RS, T, UR, NO, HORA 0,14
PDC _out 5111 RS, T, UR, VV, NO, HORA 0,16
VSL inv 5229 RS, T, VV, NO, UR 0,12
VSL pri 5211 RS, T, UR, NO 0,11
VSL ver 5171 RS, T, UR, NO2, NO 0,12
VSL out 5170 RS, T, VV, NO, UR 0,12
INE inv 3292 T, UR, VV, NOz, NO, HORA 0,31
INE_pri 3140 T, VV, NO2, NO, HORA 0,27
INE ver 3267 T, UR, VV, NOz, NO, HORA 0,26
INE out 3271 T, UR, VV, NO, HORA 0,29

Fonte: O autor, 2022.
3.3 Comparacio dos dados imputados e medidos

Uma visualizagdo mais objetiva entre os dados imputados e os valores medidos podem
ser observados nas Figuras 31, 32, 33 e 34. A faixa azul clara representa o desvio padrao dos
valores medidos para cada horario, compreendidos entre 6:30 h até 18:30 h para cada EAQA e
cada estagdo do ano (verdo, outono, primavera e inverno). A linha azul mais escura representa

a média do valor medido e a linha vermelha indica a média do valor imputado.

Todas as EAQA apresentadas mostram que os valores imputados estdo dentro do desvio
médio dos valores medidos, com excecdo da EAQA do INE ver (Figura 34 ¢) foi a unica a
apresentar os valores médios imputados em determinadas horas do dia maior que o desvio
padrdo. Este evento pode estar relacionado com a maior quantidade de dados faltantes
principalmente da varidvel NO2 (59,24% de acordo com a Tabela 10) e como pode ser
observado na Figura 54, a classificagdo Boruta mostra que esta varidvel ¢ mais importante em

relacdo as demais, fazendo com que a imputagdo seja comprometida.
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Figura 31 - Comparag¢ao entre os valores médios medidos e os valores médios imputados
para ADN_out (A), ADN pri (B), ADN_ver (C), ADN inv (D)
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Figura 32- Comparagao entre os valores médios medidos e os valores médios imputados para

PDC out (A), PDC pri (B), PDC ver (C), PDC inv (D)
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Figura 33- Comparagdo entre os valores médios medidos e os valores médios imputados para

VSL_out (A), VSL_pri (B), VSL_ver (C), VSL_inv (D)
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Figura 34- Comparagao entre os valores médios medidos e os valores médios imputados para
INE out (A), INE pri (B), INE ver (C), INE inv (D)
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3.4 Analise Exploratoria dos Dados

Uma anadlise exploratoria foi realizada com o auxilio do grafico de violino (Figura 35).
A primeira observacdo a ser notada ¢ que todas as EAQA apresentam uma quantidade de
observacdes por estacdo do ano de forma homogénea, isto significa que ndo houve uma
concentragdo desbalanceada entre as estacdes do ano, mais uma indica¢do que a imputagao dos
dados foi realizada de maneira mais abrangente possivel. Também ¢é possivel perceber que os
meses de primavera e verdo apresentaram uma faixa maior de concentragdo de Os, devido
apresentarem maiores temperatura em média e consequentemente radiacdo solar mais elevada.
A explicacdo ¢ que nos dias quentes os dias passam a ser mais longos, logo aumenta o processo
fotoquimico na troposfera. Estes resultados também foram comprovados por Singh et al. (1997)
e Kley et al. (1999).

A segunda observacdo ¢ que a EAQA ADN concentra a maioria dos dados na faixa de
50 pg m para todas as estagdes do ano e ndo apresenta muitas alteragdes ao longo destes 5
anos de estudo. A EAQA PDC demonstra uma dispersdo maior entre as concentragdes de O3
em relacdo a EAQA de ADN, as estag¢des de inverno, primavera e verao apresentaram maiores
do que o outono. Este ultimo més apresentou a maioria das concentragdes de O3 menor de 25
ug m3. Ja paraa EAQA de VSL é possivel perceber nitidamente que os valores de concentragdo
de O3 sdo diferentes entre as estagdes do ano, nos meses de inverno, outono e primavera as

concentragdes de O3 ndo ultrapassam a marca de 100 pg m=, mas esta EAQA fica proxima de
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uma estrada muito movimentada, a Rod. Washington Luiz, a qual pode estar interferindo no
aumento da concentracdo de O3 para o verdo, devido uma parte desta EAQA esté coberta pelo
periodo de férias, diminuindo assim o fluxo veicular na via e diminuindo a concentra¢ao de NO
na atmosfera provenientes destes veiculos e de acordo com a Reagdo 3 o NO destréi o Oz para
formar NOz e O2 (GERALDINO et al., 2020b). Para a EAQA INE ¢ possivel notar esta mesma
caracteristica que a VSL apresenta, visto que ambas sdo bem proximas de estradas bastantes
movimentadas. A diferenca ¢ que para o inverno ela apresenta uma amplitude maior da
concentragdo de O3 e para o outono esta apresenta uma concentra¢do maior na faixa dos 25 ug

m™ ¢ para a primavera apresenta uma maior quantidade de concentragdo de O3 abaixo de 25 pg
m,
Figura 35- Distribuigdo por violino para ADN, PDC, VSL e INE para diferentes estagdes do

ano
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Fonte: O autor, 2022.
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Uma maneira de observar o que pode estar acontecendo ao longo do ano, ¢ estratificar
em diferentes estacdes do ano. De acordo com a Figura 36 compiladas para todas as EAQA e

todos os anos de estudo, que o més de outono apresentou os menores valores de concentragao
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de O3, seguido do inverno. J4 os meses primavera e verdo apresentaram uma maior faixa de
concentragdo de O3, devido a maior temperatura e radiagdo solar.

Figura 36- Diagrama de violino ADN, PDC, VSL, INE compiladas para as diferentes
estagdes do ano para o O3
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Fonte: O autor, 2022.

As concentragdes de O3 das 6:30 h até as 18:30 h sdo apresentadas na Figura 37, para
todas as EAQA e todos os anos do estudo. Os numeros de observagdes estio na mesma
proporg¢do entre os diferentes dias da semana, logo, ndo houve uma maior concentra¢do dos
dados em um dia especifico da semana. O O3 ¢ um poluente secundario que aumenta sua
concentragdo ao longo do dia, devido a elevada temperatura e radiagdo solar. As 6:30 h pode
representar uma parte desta concentragdo do Oz devido ao residuo acumulado do dia anterior,
pois neste horario existe uma menor incidéncia direta de raios solares e a temperatura ndo esta
elevada.

Para as concentracdes de O3 para os dias da semana (Figura 38), ndo ha muita variacao
na maxima alcangada, a qual ultrapassa uma concentra¢do de 100 pg m e a maioria dos valores
de concentragio de O; esta na faixa abaixo de 50 ug m. Segundo Teixeira ef al. (2009), como
ndo ha uma alteragdo significativa nas emissdes das fontes primarias durante segunda a sexta-
feira, quase nenhuma perturbacdo ¢ encontrada nos niveis de concentra¢do de O3 nos dias da
semana. Para sabado percebe-se um aumento da concentragdo de O3, isso pode ser explicado

pelo fato de que a principal causa de niveis mais altos da concentragdo de 0z6nio no sabado ¢é
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a reducdo de emissdes de NOx (NO+NO2) que podem ser atribuidas a redugdo do trafego de
veiculos movidos a diesel, favorecendo assim uma formag¢ao mais rapida de ozonio devido a
acimulo de poluentes durante a semana (Reagdo 3) (GERALDINO et al., 2020b).

Figura 37- Diagrama de violino para ADN, PDC, VSL e INE compiladas para as diferentes

horas do dia para o O3
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1501

03 (ugm™®)

i

06:30 07:30 08380  09:30  10:30  11:80  12:30  13:30  14:30  15:30  16:30  17:80  18:30
n=3610 n=3571 n=3756 n=3959 n=4009 n=3989 n=3996 n=4025 n=4065 n=4079 n=4038 n=4036 n=3948

Fonte: O autor, 2022.

O aumento de O3 durante sabado também pode ser explicado pela Reacdo 2, que mostra
que a conversao de NO em NO; sem consumir uma molécula de 0zénio, faz com que o 0zdnio
acumule na troposfera. Esta reacdo ocorre na presenca de COV, em particular, radicais peroxi
(RO,, onde R é um grupo alquil) produzido durante a oxidagdo de moléculas de

hidrocarbonetos, reagindo com NO para formar NO», permitindo assim uma maior producdo de

ozonio (TEIXEIRA et al., 2009).
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Figura 38- Diagrama violino para os diferentes dias da semana para o O3 (ug m™)
200
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O4 (ug m-a)

qua qui sab seg sex ter
n=10401 n=10294 n=10644 n=10148 n=10054 n=10184

Fonte: O autor, 2022

3.4.1 Rosa dos ventos

A concentragdo de O; numa localidade especifica ¢ normalmente determinada pela
direcdo do vento e velocidade do vento como um transporte de plumas a partir da fonte
emissora. A Figura 39 apresenta a rosa dos ventos para a EAQA ADN para as diferentes
estagdes do ano durante 2014 a 2018, apresentando um padrao para dire¢ao do vento diferente
para cada estacdo do ano. A direcdo média do vento para o inverno e primavera contém uma
certa similaridade pois os ventos se concentram-se majoritariamente no setor Norte, sugerindo
uma dire¢do do vento dominante para ADN nas estacdes de inverno e primavera vem do Norte
e outra a Sudoeste, contribuindo mais de 50 % destes eventos. A dire¢dao do vento em Sudoeste,
demonstra que o O3 vem predominantemente da CSA, Gerdau, Votorantim que fazem parte do

distrito industrial de Santa Cruz.
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Figura 39- Rosa dos ventos para a EAQA ADN: inverno (A), primavera (B), outono (C),
verdo (D), concentragdes de O3 em ug m
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Fonte: O autor, 2022.

A Figura 40 apresenta a rosa dos ventos para a EAQA PDC para as diferentes estacdes

do ano durante 2014 a 2018, apresentando um padrao para dire¢do do vento diferente para cada

estacdo do ano. A direcdo média do vento para todas as estagdes do ano contém uma certa

dire¢do pois os ventos se concentram-se na direcdo Sul, Leste e Oeste. Para estas dire¢des de
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vento, o O3 provavelmente estd vindo da cidade de Itaguai e seus arredores, ou mesmo seus
precursores sendo transportados, incrementando sua producao local.

Figura 40- Rosa dos ventos para a EAQA PDC: inverno (A), primavera (B), outono (C)
verdo (D), concentragdes de Oz em pg m™
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Fonte: O autor, 2022.

A Figura 41 apresenta a rosa dos ventos para a EAQA VSL para as diferentes estacdes
do ano durante 2014 a 2018, apresentando um padrao para direcdo do vento diferente para cada
estacdo do ano. A direcdo média do vento para o inverno e primavera contém uma certa
similaridade pois os ventos se concentram-se majoritariamente no setor de 90°, sugerindo que

o vento dominante para a VSL nas estacdes de inverno e primavera ¢ de Norte e outra menor
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para a Sudoeste, contribuindo mais de 50 % destes eventos. Esta direcdo do vento indica que o
O; estéd vindo proeminente da area da refinaria de Duque de Caxias (REDUC) e da interferéncia
da Rod. Washigton Luiz.

Figura 41- Rosa dos ventos para a EAQA VSL: inverno (A), primavera (B), outono (C),
verdo (D), concentragdes de Oz em pg m
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Fonte: O autor, 2022.

A Figura 42 apresenta a rosa dos ventos para a EAQA INE para as diferentes estacdes

do ano durante 2014 a 2016, apresentando um padrao para dire¢cdo do vento diferente para cada

estacdo do ano. A direcdo média do vento para o inverno e primavera contém uma certa



94

similaridade pois os ventos se concentram-se majoritariamente nos setores de 180° a 270°,
sugerindo a vento dominante INE nas estacdes de inverno e primavera ¢ Sudoeste, contribuindo
mais de 50 % destes eventos. O vento em direcdo Sudoeste vindo do bairro do Recreio dos
Bandeirantes.

Figura 42- Rosa dos ventos para a EAQA INE: inverno (A), primavera (B), outono (C), verao
(D), concentragdes de Oz em pg m
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3.4.2 Grdfico de Calendario

O grafico de calendario ¢ uma ferramenta que mostra as médias diarias das
concentragdes de Oz em 12 h. Todas as EAQA, ADN, PDC, VSL e INE foram disponibilizadas
de 2014 a 2018. Para o padrdo nacional de qualidade do ar (CONAMA, 2018) o limite de
maxima média mével obtida no dia para Oz é de 140 ug m=. Os graficos de calendario estio
disponiveis como Tabelas (B) e estdo no apéndice B.

Para as estagdes no INE e ADN nao houve ultrapassagens, porém para as Estacdes VSL
e PDC, ambas excederam o limite. A EAQA VSL teve duas ultrapassagens em outubro de 2017,
que foram nos dias da semana segunda e sdbado. A EAQA PDC teve duas ultrapassagens, uma
em outubro de 2015 numa segunda-feira e outra no més proximo, em novembro de 2015 no
sabado. Em 2015 teve o fenomeno do El Nifio que € o superaquecimento das dguas do Oceano
Pacifico, e neste ano (2015) especificamente na estacdo do ano de primavera houve um aumento
significativo da temperatura, o que pode ter influenciado no aumento da concentracao de O3 em
PDC (SILVERSTONE, 2021). Como PDC fica rodeada por altas montanhas, a dispersdo dos
poluentes ¢ prejudicada fazendo que o ar fique estagnado e os poluentes primarios permanecem
neste lugar, potencializando ainda mais a formagao de Os. Conforme Teixeira et al. (2009) a
concentragdo de O3 pode ser maior nos fins de semana, pois existe menos quantidade de NOx
na atmosfera proveniente principalmente por fontes moveis, a qual participa na destrui¢do de
Os na troposfera, logo os mais elevados teores na segunda-feira sdo explicados pelo residuo de
poluente acumulado no dia anterior (domingo).

A EAQA VSL também apresenta problemas na dispersdo dos poluentes, devido ao
relevo e apresenta os maiores valores para a concentragdo de O3 nos meses mais quentes

principalmente na primavera.
3.5. Previsao da Concentraciao de Ozénio Troposférico

Os modelos PLS, RF, SVM e ANN foram construidos utilizando as variaveis
independentes que apresentaram a maior correlagdo com o ozonio. Diferentes varidveis foram
selecionadas para cada EAQA. A priori, os modelos que apresentaram o menor valor RMSEP
para EAQA estudada, poderiam ser considerados adequados para a previsao de ozonio. Entre

os modelos com menor RMSEP, ¢ necessario comparar os modelos para encontrar aqueles com
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os menores valores residuais entre os modelos estudados. O SWTP, proposto por Cunha et al.
(2020), foi utilizado para comparar os valores residuais entre os modelos estudados. Um vetor
contendo a soma da probabilidade do teste de Wilcoxon para todas as linhas foi obtido e, o
valor minimo deste vetor indicou o melhor modelo de predi¢ao de 0zénio para cada EAQA. Os
valores de SWTP para cada EAQA e estagdes do ano s@o mostrados nas Tabelas 12, 13, 14 e
15 para ADN, PDC, VSL e INE, respectivamente. O valor minimo indica o melhor modelo
dentre os modelos estudados.

Inicialmente, adotou-se o modelo PLS, mas este apresentou resultados piores do que os
modelos SVM, RF e ANN para predicdo do ozdnio troposférico, uma vez que este modelo ¢
linear e os dados de poluentes atmosféricos sao altamente ndo lineares. O critério de Wold
(WOLD, 1978) foi aplicado para escolher um numero adequado de varidveis latentes (VL) que
pudessem ser consideradas para a constru¢do do modelo PLS.

SVM, RF e ANN forneceram modelos mais aceitaveis para todos as EAQA, o que
parece descrever a complexa relagdo entre a concentracao de ozonio e as demais varidveis. Com
relacdo ao tempo necessario do consumo da maquina para “rodar” o modelo, também houve
uma grande diferenca entre SVM, RF ¢ ANN. O SVM gastou cerca de 9 horas e o RF
juntamente com o ANN precisou de apenas 2 a 5 minutos. Talvez uma das explicacdes para
que isso ocorra seja o0 nimero de parametros necessarios para a funcao de ajuste do SVM, visto
que para este ultimo algoritmo ele testa de forma automatica varias funcdes.

O fato das EAQAs estarem localizadas em locais distintos, com fontes distintas
(industriais, veiculares, residenciais) pode ter contribuido para isso. Observou-se também que
ha uma alta variabilidade dos dados, pois hd mudancas bruscas em algumas concentragdes de
poluentes atmosféricos, o que dificulta a previsdo de O3 em funcdo das demais variaveis.

Segundo Cunha et al. (2020), o comportamento de aprendizagem do modelo SVM pode
ser confirmado garantindo que o nimero de vetores de suporte (VS) seja menor que o nimero
de observagdes utilizadas no conjunto de calibragdo. Caso contrario, um padrao
comportamental de memorizagao seria identificado. Para a EAQA “ADN_ver” o menor SWTP
foi obtido pelo modelo SVM, (conforme apresentado na Tabela 12). O modelo de calibragao
para “ADN ver”, foi construido com 2623 vetores suportes ¢ um conjunto de dados na
calibragcdo contendo 4219 observacdes. Neste caso, pode-se provar que o modelo SVM foi

validado. No caso de “ADN _inv”, “ADN _pri” e “ADN_out” o RF teve um SWTP menor, entdo
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estes foram escolhidos como os melhores EAQA. Os modelos mais bem ajustados sao
mostrados na Figura 43 para EAQA ADN.

A Figura 44 mostra o resultado do SWTP (A) e do viés da previsao (viés_prev) (B)
compilado para todos os modelos utilizados. O PLS como ¢ um método ndo linear, este método
ndo conseguiu compreender o comportamento e caracteristicas entre as varidveis e as
observagdes, portanto ja era esperado que este modelo iria apresentar alto valor para o SWTP
e alta variagdo do viés. Para o ANN e SVM houve bastante variacao entre os valores de SWTP
e pouca variagao do viés. O RF apresentou o menor valor para o SWTP e menor variagao do
viés em relagdo a todos os outros modelos, validando este ultimo como o0 modelo mais adequado
para a previsao de O3 troposférico.

Tabela 12- Resumo dos resultados obtidos pelos modelos PLS, RF, SVM e ANN para ADN

EAQA
EAQA Método RMSEC RZcal RMSEP R?’prev VS VL Viesprev RMSECV R’cv SWTP
PLS 13,82 0,61 18,15 0,51 - 2 1,19 13,83 0,60 3,00
RF 4,66 0,96 16,07 0,62 - - 0,77 10,72 0,76 0,13
ADN inv
SVM 9,90 0,80 15,81 0,63 1568 - 1,38 - - 0,87
ANN 10,84 0,76 15,63 0,64 - - 1,62 - - 2,00
PLS 15,76 0,50 17,74 0,38 - 3 3,49 15,78 0,50 3,00
RF 4,92 0,95 13,52 0,64 - - 0,76 11,71 0,73 0,04
ADN out
SVM 10,73 0,77 14,50 0,58 2826 - 1,18 - - 1,00
ANN 11,43 0,74 14,75 0,57 - - 1,06 - - 1,96
PLS 16,38 0,53 1523 0,53 - 2 -0,75 16,41 0,53 2,99
RF 6,07 0,94 13,92 0,60 - - -0,22 13,88 0,66 0,45
ADN pri
SVM 13,49 0,68 13,89 0,61 1959 - 0,62 - - 1,10
ANN 13,88 0,66 13,80 0,61 - - -0,64 - - 1,45
PLS 19,36 0,48 17,75 0,50 - 2 -5,62 19,39 0,48 3,00
RF 7,33 0,93 15,49 0,62 - - -0,17 16,74 0,61 1,55
ADN ver
SVM 16,92 0,60 15,11 0,64 2623 - 2,47 - - 0,33
ANN 17,47 0,58 14,95 0,64 - - 0,17 - - 1,12

Fonte: O autor, 2022.
O vies_prev ¢ uma métrica que mostrou que alguns modelos obtiveram valores positivos
e outros negativos, o que significa que as concentra¢des foram subestimadas ou superestimadas.

No entanto, nenhum valor acima ou abaixo de zero foi muito significativo.
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A Figura 45 mostra a figura de mérito RMSEP (ug m™) a qual indica que para todas as
EAQA o PLS foi o método que apresentou maior erro, juntamente com o maior valor para o
SWTP. Na Figura 46 indica os valores de RMSEP para as EAQA por estagdes do ano. As
estagdes do INE apresentaram menor RMSEP (ug m™), isso pode ter ocorrido devido ao INE
apresentar a maior quantidade de varidvel elegiveis, em contrapartida a estagdo PDC apresentou
maiores valores para o RMSEP, isso ocorre porque estagao possui dados mais dispersos que as
outras EAQA.

Figura 43- Modelos mais bem ajustados - Grafico previsto versus medido para o 0zénio para
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Fonte: O autor, 2022.

Para as estagdes do ano (Figura 47) versus RMSEP (ug m) € evidente que nas estagdes
do ano verdo e inverno obtiveram um erro maior que outubro e primavera. Isto demonstra que
para as estagdes antagdnicas (inverno e verao), os modelos ndo conseguiram se ajustar igual ao
outono € primavera.

O PDC EAQA estd localizado em uma area que compreende basicamente fontes
industriais, o que significa que a variabilidade dos dados ¢ menor que os demais EAQA. Esta ¢
também uma regido com morros e depressodes, o que piora a dispersdo dos poluentes. Portanto,

0 PDC EAQA teve um valor de R?prev mais baixo (valor mais alto mostrado na Tabela 13, 0,64
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no outono) do que as outras EAQA estudadas. Os modelos mais bem ajustados sdo mostrados

na Figura 48 para PDC EAQA.

Figura 44- Soma da probabilidade do teste de Wilcoxon (A) e o viés (B) para todos os
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Figura 45- RMSEP (ug m) versus EAQA para todos os modelos de previsdo do O3
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Figura 47- RMSEP (ug m) versus estagdes do ano
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O EAQA VSL esta localizada em uma area que possui dois tipos de fontes poluentes:

veicular e industrial, o que significa que a variabilidade e amplitude dos dados ¢ maior que os
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demais EAQA. Outro fator importante ¢ a topografia, por se tratar de uma regido com morros

e depressoes, o que leva a alteragdes na dispersdo dos poluentes. Por esta razdo, o VSL EAQA

teve um valor de R?prev mais baixo (valor mais alto mostrado na Tabela 14, 0,74 no verdo) do

que o INE EAQA. Os modelos mais bem ajustados sdao mostrados na Figura 49 para VSL

EAQA.
Tabela 13- Resumo dos resultados obtidos pelos modelos PLS, RF, SVM e ANN para PDC
EAQA
EAQA Método RMSEC R?cal RMSEP R’prev VS VL Viesprev RMSECV R’cv SWTP
PLS 23,83 0,41 22,45 0,49 - 3 0,92 23,85 0,40 293
. RF 8,48 0,92 19,45 0,61 - - 1,55 20,24 0,57 <0,01
PDC _inv
SVM 18,71 0,63 20,48 0,57 1997 - 1,32 - - 1,71
ANN 20,35 0,57 20,52 0,57 - - 0,92 - - 1,35
PLS 17,87 0,47 15,81 0,51 - 3 1,42 17,91 0,47 3,00
PDC out RF 6,27 0,94 13,49 0,64 - - -0,31 14,90 0,63 0,09
SVM 14,20 0,67 13,65 0,63 2405 - 0,61 - - 0,91
ANN 14,61 0,64 14,45 0,65 - - 0,40 - - 2,00
PLS 24,62 0,36 14,48 0,37 - 3 -1,77 24,66 0,36 3,00
. RF 9,32 0,91 11,84 0,58 - - -1,77 21,60 0,51 0,06
PDC pri
SVM 20,30 0,56 11,87 0,57 2201 - -0,81 - - 1,10
ANN 21,16 0,53 12,11 0,55 - - -2,73 - - 1,84
PLS 27,15 0,32 21,26 0,37 - 3 -7,28 27,19 0,32 2,98
RF 10,65 0,90 18,14 0,54 - - -6,37 24,85 0,43 <0,01
PDC _ver
SVM 24,55 0,44 19,52 0,47 1918 - -6,25 - - 0,99
ANN 24,71 0,4 22,36 0,47 - - -2,34 - - 2,00
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Figura 48- Modelos mais bem ajustados - Grafico previsto versus medido para o 0zonio para
PDC EAQA
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Tabela 14- Resumo dos resultados obtidos pelos modelos PLS, RF, SVM e ANN para VSL
EAQA

EAQA Método RMSEC RZcal RMSEP RZ’prev VS VL Viesprev RMSECV RZcv SWTP

PLS 14,37 0,51 13,91 0,46 - 4 0,40 14,39 0,51 3,00
RF 5,00 0,94 11,11 0,65 - - -0,75 11,49 0,69 0,44

VSL inv
- SVM 11,04 0,71 11,39 0,64 1664 - 0,15 - - 0,57
ANN 10,56 0,74 11,45 0,63 - - 0,54 - - 1,99
PLS 15,39 0,49 12,25 0,54 - 4 -1,40 15,40 0,49 3,00
RF 5,63 0,93 9,97 0,69 - - -0,45 13,22 0,63 <0,01

VSL out
- SVM 12,81 0,65 10,42 0,67 1315 - -0,77 - - 1,41
ANN 13,29 0,62 10,48 0,66 - - -1,06 - - 1,58
PLS 23,25 0,28 14,96 0,39 - 3 -6,66 23,27 0,28 3,00
RF 9,47 0,88 12,95 0,54 - - -5,96 21,54 0,38 <0,01

VSL pri
SVM 21,22 0,40 13,15 0,53 1613 - -5,67 - - 1,01
ANN 21,86 0,36 13,92 0,47 - - -6,86 - - 1,99
PLS 20,34 0,51 19,20 0,51 - 2 -4,41 20,37 0,51 3,00
RF 6,61 0,95 13,92 0,74 - - -1,23 15,72 0,71 0,12

VSL ver
- SVM 1449 0,75 14,34 0,73 1477 - -1,70 - - 1,94
ANN 1549 0,72 14,34 0,73 - - 0,44 - - 0,93
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Figura 49- Modelos mais bem ajustados - Graficos previstos versus medidos para o 0zonio

para VSL EAQA
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O EAQA INE mostrou que o R?prev foi melhor do que os outros EAQA, o que pode
dever-se a 2 fatores: (i) a proximidade ao mar e naturalmente ter maior estabilidade na umidade
relativa e consequentemente na temperatura, principalmente no outono conforme observado na
Tabela 15 com Rprev igual a 0,92 e apenas fontes veiculares. Isso levou a uma menor
variabilidade dos dados e o modelo foi capaz de entender esse comportamento e foi mais
adequado a esses dados. (ii) O EAQA do INE possui uma grande quantidade de variaveis, com
isso o algoritmo MissForest foi capaz de preencher as lacunas de forma mais assertiva, pois
quanto maior o numero de varidveis disponiveis maior a captura das caracteristicas e
comportamento entre as variaveis, obtendo assim um melhor desempenho do que as outras
EAQA. Os modelos mais adequados sdo mostrados na Figura 50 para o INE EAQA.

Tabela 15- Resumo dos resultados obtidos pelos modelos PLS, RF, SVM e ANN para o INE

EAQA
EAQA Método RMSEC RZcal RMSEP R’prev VS VL Viesprev  RMSECV R’cv SWTP
PLS 13,40 0,54 13,76 0,37 - 4 0,41 13,43 0,54 3,00
. 4,67 0,94 10,14 0,66 - - -0,97 10,92 0,69 0,02
INE inv
SVM 10,26 0,73 11,39 0,57 1294 - -0,42 - - 1,87

ANN 10,13 0,74 10,96 0,60 - - -0,03 - - 1,11
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EAQA Método RMSEC RZcal RMSEP R’prev VS VL Viesprev  RMSECV R’cv SWTP

PLS 16,52 0,33 10,94 0,42 - 3 -0,34 16,54 0,32 3,00
RF 5,93 0,91 4,17 0,92 - - -0,44 13,38 0,56 <0,01
INE out
SVM 13,81 0,53 7,32 0,74 623 - -1,15 - - 2,00
ANN 13,16 0,57 5,86 0,83 - - -0,46 - - 1,00
PLS 13,62 0,65 11,64 0,69 - 3 -0,41 13,65 0,64 3,00
. RF 4,86 0,95 9,52 0,79 - - 0,10 10,87 0,77 0,05
INE pri
SVM 10,10 0,80 9,68 0,78 1205 - 0,71 - - 1,30
ANN 9,86 0,81 9,56 0,79 - - 0,34 - - 1,65
PLS 20,27 0,45 19,56 0,48 - 4 4,31 20,32 045 2,95
RF 6,63 094 1332 0,76 - - 0,36 15,66 0,67 0,04
INE ver
SVM 13,55 0,76 14,36 0,72 1329 - 1,86 - - 0,96
ANN 15,19 0,69 15,78 0,68 - - 1,78 - - 2,05

Figura 50- Modelos mais bem ajustados - Grafico previsto versus medido para o 0zonio para
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Esses resultados podem ser comparados com os de outros estudos da literatura, como
Luna et al. (2014) e Sousa et al. (2006). Em seus trabalhos, os autores estudaram a previsao de
ozonio em cidades e, em ambas, os melhores resultados foram alcancados com o algoritmo

ANN. Na primeira, o melhor coeficiente de determinacdo para predigdo (R*Prev) foi igual a
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0,89 € 0 menor RMSEP foi igual a 8,10 pg m=. No segundo, a melhor medida de variabilidade
dos dados reproduzidos no modelo (R) foi igual a 0,73 e o erro quadratico médio (RMSE) foi
igual a 21,78 pg m™.

Todos os resultados obtidos foram imputados, contudo um estudo foi realizado retirando
todos os dados faltantes e aplicando o modelo que apresentaram o melhor resultado (menor
SWTP) para cada EAQA, com a finalidade de comparar o RMSEP antes e apos a imputacdo
dos dados. A Tabela 16 apresenta as figuras de mérito obtidas sem a imputacao.

Tabela 16- Resumo dos resultados das figuras de mérito com os valores imputados (input) e
com valores faltantes (NA) para todas as EAQA

EAQA Método RMSEC R?cal RMSEP R’prev VS Vies prev RMSECV Ricv
ADN inv_input RF 4,66 0,96 16,07 0,62 - 0,77 10,72 0,76
ADN inv_NA RF 5,48 0,94 11,32 0,74 - 7,00 12,39 0,72
ADN out input ~RE 492 095 13,52 0,64 - 0,76 1,71 0,73
ADN out NA RF 12,76 0,94 11,85 0,73 - 0,60 12,76 0,70
ADN pri_input RF 6,07 0,94 13,92 0,60 - -0,22 13,88 0,66
ADN pri NA RF 6,22 0,93 14,99 0,58 - 3,28 14,06 0,65
ADN ver input SVM 16,92 0,60 15,11 0,64 2623 2,47 - -
ADN _ver NA SVM 17,55 0,59 18,11 0,55 1497 6,00 - -
PDC inv input  RF 848 092 1945 0,61 - 1,55 2024 0,57
PDC inv_NA RF 8,62 0,92 22,08 0,51 - -1,84 20,35 0,57
PDC _out_input RF 6,27 0,94 13,49 0,64 - -0,31 14,90 0,63
PDC out NA RF 6,17 0,93 15,24 0,62 - 0,27 14,64 0,62
PDC pri input RF 932 091 11,84 0,58 - a7 21,60 0,51
PDC pri NA RF 8,88 0,91 22,41 0,53 - -2,98 20,52 0,53
PDC _ver_input RF 10,65 0,90 18,14 0,54 - -6,37 24,85 0,43
PDC ver NA RF 9,70 0,91 21,90 0,51 - 0,94 22,71 0,51
VSL inv_input RF 5,00 0,94 11,11 0,65 - -0,75 11,49 0,69
VSL inv._NA RF 5,00 0,94 13,66 0,64 - -1,20 11,75 0,70
VSL out_input RF 5,63 0,93 9,97 0,69 - -0,45 13,22 0,63
VSL out NA RF 5,76 0,93 15,01 0,53 - 1,42 13,38 0,62
VSL pri_input RF 9,47 0,88 12,95 0,54 - -5,96 21,54 0,38
VSL pri NA RF 9,43 0,89 23,68 0,36 - 1,84 21,36 0,43
VSL ver_input RF 6,61 0,95 13,92 0,74 - -1,23 15,72 0,71
VSL ver NA RF 6,79 0,95 15,73 0,73 - 0,04 16,23 0,71
INE inv_input RF 4,67 0,94 10,14 0,66 - -0,97 10,92 0,69
INE inv_NA RF 4,32 0,95 12,67 0,64 - -0,37 10,23 0,73
INE out_input RF 5,93 0,91 4,17 0,92 - -0,44 13,38 0,56
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EAQA Método RMSEC R?cal RMSEP R’prev VS Vies prev RMSECV Rlcv
INE out NA RF 3,89 0,95 11,01 0,66 - -1,68 8,93 0,74
INE pri_input RF 4,86 0,95 9,52 0,79 - 0,10 10,87 0,77
INE pri NA RF 5,03 0,95 12,17 0,67 - 0,56 11,38 0,73
INE ver_input RF 6,63 0,94 13,32 0,76 - 0,36 15,66 0,67
INE ver NA RF 5,23 0,95 13,20 0,70 - 1,27 15,60 0,71

De acordo com a Tabela 16 somente na EAQA de ADN inverno ¢ outono os resultados
com a retirada dos NAs apresentaram melhores resultados que os imputados. Isto se deve ao
fato especificamente que esta estacdo apresentou pequenas quantidades de dados faltantes, em
torno de 11 % no geral. Para o ano de 2018 a EAQA de ADN ndo possui dados entre maio e
setembro, este evento pode ter influenciado no resultado desta EAQA, pois nestes meses estao
compreendidos o outono e o inverno. A retirada dos NAs ¢ um problema pois quando o banco
de dados possui caracteristicas de missing data do tipo MAR, toda a linha da observagao ¢

retirada do estudo, perdendo assim bastante informagdes relevantes sobre o banco.

3.6. Determinacio da importincia de cada variavel na formaciao do Oz6nio com auxilio

da técnica de classificacao Boruta

Para a EAQA de ADN (Figura 51) para todas as estacdes do ano, as variaveis
meteoroldgicas (temperatura e hora) sdo as que tem maior contribui¢do na formacao do O3, este
fato se deve que a principal via para esta formagdo provavelmente se deve a fotdlise do NO»
presente na atmosfera, de acordo com a Reacao 1.

Para a EAQA de PDC (Figura 52) para todas as esta¢des do ano, as varidveis NO e hora
s30 as que mais contribuem para a formagdo de O3, isto ocorre, proveniente de fonte movel, ja
que existem pontos de dnibus proximas a estacdo meteoroldgica, principalmente por circulagao
de veiculos pesados, como Onibus e caminhdes.

Para a EAQA de VSL (Figura 53), para todas as estagdes do ano, a varidvel NO ¢ a que
possui maior contribui¢do na formagao do O3, devido a proximidade com a Rod. Washington
Luiz que contém muito fluxo de veiculos pesados diariamente.

Para a EAQA do INE (Figura 54), para as estagdes do ano (primavera e inverno), a
variavel NO possui maior contribui¢ao na formacao do Os, onde a estacdo meteoroldgica fica

proxima a uma estacdo do BRT. Enquanto para as estagdes do ano (primavera e outono), as
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variaveis que mais contribuem na formagao do O3, sdo temperatura e hora, nestas sazonalidades

a fotdlise do NO; parece ter uma contribui¢cdo maior.
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Figura 51- Classificagdo Boruta para a ADN EAQA
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3.7. Exemplo Pratico das Ferramentas Desenvolvidas

Um estudo foi realizado para verificar a quantidade minima de dias, que as EAQA
podiam ficar coletando os dados, para que estes conjuntos de dados fossem validados e
pudessem ser extraidas informagdes suficientes para as previsdes numéricas e classificacdes.
As estagdes do ano (primavera, verdo, outono, inverno) possuem aproximadamente 90 dias cada
e foram selecionados para este estudo, alguns periodos. Por exemplo: Os 30 ou 15 primeiros
dias, os 30 ou 15 dias no meio da estagdo e os 30 ou 15 ultimos dias de cada estagao.

As figuras de mérito escolhidas para este estudo foram o RMSEP e O Ryprev, pois estas
duas métricas mostram a informa¢do do menor erro e maior coeficiente de determinagdo da
previsdo. Os melhores resultados foram exatamente no meio da estagdo com 30 dias corridos,
isto ja era de se esperar pois entre uma estagdo do ano e outra existe um periodo de transi¢cao
entre as duas estacdes do ano e consequentemente maior incerteza neste periodo. Para periodos

de 15 dias ndo foram apresentados resultados satisfatorios.
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Para o outono foram considerados os periodos compreendidos entre 20 de abril até 20
de maio, para o inverno de 20 de julho até 20 de agosto, para a primavera de 22 de outubro até
22 de novembro e para o verdo de 20 de janeiro até 20 de fevereiro.

Foi utilizado o melhor modelo para cada EAQA, que na maioria delas foram o RF. O
ADN_ver o melhor método apresentando era o SVM, porém, neste caso, ele ndo pode ser
validado ja que o numero de vetores suporte para a constru¢do do modelo foi igual ao nimero
de observagoes dos dados de calibragdo, o que sugere comportamento de memorizagio € nao
de aprendizado do modelo. Logo foi realizado o RF para o ADN_ver.

De acordo com a Tabela 17, As EAQA INE pri, PDC pri, PDC ver e VSL pri,
apresentaram maiores RMSEP em comparagdo com 90 dias. As estagdes mais quentes do ano
verdo e primavera, geralmente, possuem maior dispersao dos dados (conforme apresentado no
RBOPCA das Figuras, 29, 21, 22, 25 respectivamente), isso faz com que na maioria dos casos
¢ necessario que a estagdo meteorologica fique uma maior quantidade de tempo possivel no
lugar para capturar e entender melhor estas maiores distribuicdes das concentracdes das
variaveis no tempo.

Logo poderia se pensar em colocar uma EAQA apenas em um més especifico dentro de
cada estacdo do ano, para a coleta de dados de apenas 30 dias, porém em se tratando que os
dados possuem bastantes dados faltantes dependendo da EAQA, isto deve se fazer com cautela
e mais dados e mais anos seriam necessarios para definir este planejamento melhor.

O uso de uma estagao movel para coletar dados em diversas localidades por um periodo
curto de tempo, com o objetivo de calibrar o modelo de previsdo, gera uma economia para os
6rgdos ambientais de prefeituras e estados.

Tabela 17- Comparacao dos modelos com 30 dias e 90 dias para a previsdo de O3 para cada

EAQA
EAQA Métodos RMS.EP (30 RMSEP Rsz:eV (30 RZprev
dias) dias)

INE out RF 3,74 4,17 0,86 0,92
INE inv  RF 9,81 10,14 0,64 0,66
INE pri  RF 11,92 9,52 0,56 0,79
INE ver  RF 12,72 13,32 0,73 0,76
ADN inv RF 13,78 16,07 0,66 0,62
ADN out RF 10,76 13,52 0,71 0,64
ADN pri  RF 11,10 13,92 0,66 0,60



111

EAQA Métodos RM;ESP; G0 RmsEp RZI:;;Z‘S’)GO R’prev
ADN ver SVM 14,26 15,11 0,64 0,64
ADN ver RF 14,70 - 0,62 -
PDC inv  RF 19,13 19.45 0,54 0,61
PDC out RF 11,26 13,49 0,67 0,64
PDC pri  RF 17,30 11,84 0,42 0,58
PDC ver RF 22,36 18,14 0,55 0,54
VSL inv _ RF 8.45 1,11 0,73 0,65
VSL out RF 7,73 9,97 0,66 0,69
VSL pri  RF 21,25 12,95 0,38 0,54
VSL ver RF 11,49 13,92 0,81 0,74

3.8. Previsao de O3 com os meses do Covid-19

Foi realizado um estudo com dados do INEA compreendidos entre 16 de margo até 12
de abril de 2020. De acordo com o decreto estadual n® 46.973 de 16 de marco de 2020, ficou
restrita as atividades no Estado do Rio de Janeiro, ou seja, a quantidade de fontes modveis
diminuiu nas principais vias do Estado e consequentemente isto afetou na formagao de O3 na
troposfera. Como os dados estavam compreendidos de 16 de margo até 12 de abril de 2020, a
maioria destes dados estdo no periodo do outono, logo para manter as caracteristicas de
sazonalidade, os modelos validados utilizados foram no periodo do outono.

Os modelos ja validados nos estudos anteriores para os 5 anos para cada EAQA, foram
utilizados para prever com um novo conjunto de dados do ano 2020. Porém os modelos ndo
foram aptos para prever cendrios com a pandemia do Covid-19 (Tabela 18). Isto se deve ao fato
que as correlagdes entre as varidveis mudaram. Estas “novas” correlagdes apresentaram, na
maioria dos casos, serem mais fracas em relagdo ao modelo validado, o que significa que o
modelo ndo demonstrou ser eficiente para este evento Covid-19 (entenda-se eficiente em
comparagdo com as figuras de mérito R*prev e RMSEP).

Na construcao dos modelos umas das métricas escolhidas para as escolhas das varidveis
foram as correlagdes acima de 0,20. Para a EAQA de ADN_out 2020 ndo entraria a variavel
DV, porém na classificagdo Boruta (Figura 51) para a EAQA ADN out ¢ a segunda variavel
mais importante em relacdo as demais. Para a EAQA de PDC out 2020 a correlagdo de NO

muda bastante, e de acordo com a Figura 53 a variavel que mais importa ¢ a varidvel NO e a
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variavel RS também nao entraria no modelo pois esta estar abaixo de 0,20. A EAQA do INE

ndo tinha dados disponiveis nestes periodos.

Tabela 18- Comparacao dos modelos ja validados com os dados de Covid-19 de 2020 para a
previsao de O3

EAQA T HORA NO NO: VV UR DV RS R’prev RMSEP
ADN_out_2020 0,34 0,29 -0,25 -0,24 0,26 - -0,05 - <0,01 25,87
ADN_out 0,55 0,58 -0,31 -0,20 0,23 - 0,22 - 0,64 13,52
PDC _out 2020 0,42 0,36 -0,29 - 0,27 -0,35 - 0,16 0,31 21,37
PDC_out 0,51 0,42 -0,53 - 0,22 -0,52 - 0,33 0,64 13,49
VSL_out_2020 0,63 - -0,49 - 0,49 -0,56 - 0,42 0,38 14,98
VSL_out 0,57 - -0,48 - 0,32 -0,50 - 0,46 0,69 9,97
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4. CONCLUSOES

As técnicas PLS, RF, SVM e ANN foram usadas para estimar a complexa relacdo entre
0 0zOnio e outras variaveis com base nos dados de cada EAQA. Como era esperado, as técnicas
SVM, RF e ANN tiveram mais sucesso na previsao de O3 para todas as EAQA estudadas, pois
essas técnicas sao baseadas na suposicao de que as interacdes entre as variaveis independentes
e 0 0zOnio sdo nao lineares. Além disso, o tempo de consumo da maquina também foi um
parametro fundamental que foi destacado neste estudo.

O SWTP provou ser um algoritmo muito util para comparagdo de modelos,
principalmente porque as caracteristicas entre variaveis independentes € 0zOnio ndo seguem
uma distribuicdo normal.

Este estudo sugere que as técnicas quimiométricas de RF, SVM e ANN podem ser
utilizadas na previsio de concentra¢des de 0zonio na baixa troposfera, com R?prev até 0,92 e
RMSEP entre 4,17 e 22,45 ug m. Com poucas variaveis foi possivel realizar uma boa previsio,
sem a necessidade de ter uma estacdo meteoroldgica e da qualidade do ar com todas as
instrumentagdes completas.

Em particular, este estudo sublinhou o potencial das ferramentas de imputacdo, como a
aplicacdo do MissForest para capturar as interagdes ndo lineares entre o 0zonio e outras
variaveis. Além disso, os resultados forneceram suporte para o fato de que os padrdes de
variabilidade geralmente estdo associados a interacdo de dados meteorologicos de nivel
regional.

A alternativa levantada por este estudo era a viabilidade de usar EAQA movel para
armazenar dados de diferentes locais e utilizar as ferramentas descritas para prever ozonio ou
outros poluentes, ou mesmo eventos criticos, evitando assim a necessidade de instalacdo de
EAQA dispendiosas em diferentes locais da cidade. Porém como existem quantidades de dados
faltantes relevantes em determinadas EAQA, ¢ necessario investigagdes aprofundadas para a
mitigacdo destes dados ausentes, para posteriormente se pensar em criar um planejamento

estratégico desta magnitude ocorra de forma eficaz.
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Abstract Multivariate calibration based on par-
tial least squares, random forest, and support vector
machine methods, combined with the MissForest
imputation algorithm, was used to understand the
interaction between ozone and nitrogen oxides, car-
bon monoxide, wind speed, solar radiation, tempera-
ture, relative humidity, and others, the data of which
were collected by air quality monitoring stations in
the metropolitan area of Rio de Janeiro in four dis-
tinct sites between, 2014 and, 2018. These techniques
provide an easy and feasible way of modeling and
analyzing air pollutants and can be used when cou-
pled with other methods. The results showed that ran-
dom forest and support vector machine chemometric
techniques can be used in modeling and predicting
tropospheric ozone concentrations, with a coefficient
of determination for making predictions up to 0.92,
a root-mean square error of calibration between 4.66
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and 27.15 pg m™, and a root-mean square error of
prediction between 4.17 and 22.45 pg m™>, depending
on the air quality monitoring stations and season.

Keywords Ozone - Missing data - MissForest -
Support vector machine - Random forest - Wilcoxon
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Introduction

The atmosphere of a city is the outcome of several
factors, such as emissions from mobile and station-
ary sources, meteorology, and topography. as well as
the physical and chemical transformations of primary
into secondary pollutants (Orlando et al.. 2010).
Knowledge about air quality is a basic condition
for ensuring good public policies for its control and
improvement and, hence, for providing the public
with a better quality of life. Through a knowledge
of the interaction of the air pollutants, it is possible
to determine the degree of control and the resources
needed to mitigate the impacts of air pollution on the
environment and human health (INEA, 2015).
Tropospheric ozone (O4) has a negative impact on
the climate (Fiore et al., 2002; Fishman, 1991), veg-
etation (Emberson et al., 2018; Fuhrer et al., 1997;
Zhang et al., 2020), and the environment. It is respon-
sible for climate change because it is a “greenhouse”
gas (Sousa et al., 2006: Wang et al., 2003a) and
hence affects public health (Lippmann, 1991: Wang

&) Springer
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APENDICE A: TABELA A- LISTA DAS EAQA ESTUDADAS NA TESE



Variaveis DV MP1o PP RS TEMP UR \A% SOz NO2 NO CcO O3

legenda - Bac. I

legenda- Bac.

e — @ | @em) | em | ovmd) | €O (%) ) | @em) | @en) | em) | @em) | @egm)

legenda- Bac. IV

Est anos |4 56 7 8|4 56 7 8|4 7 8|14 56 4567 8|45678|456738(45678|45678|45678[45 456178

Sambaetiba X X X X X[X X X X X|X X X X X[X X X X X[X X XX X[X XXX X[XXXXXXXXXX[XXXXX[XXXXX|/XXXXX[XXXZXX

Coroa grande X X X X X[x x x x X|Xx X X X X[Xx X X X X[x XXX X[XxXXXX[xxXxxXx X X X X X X X X X

Eng. Pedreira X X X X X|X X X X X X X X X X[|X X X X X[X X X X X[X XXX X[XXXXX[XXXXX[XXXXX|/XXXXX
X X X X X[x x x x X|X X X X X[X X X X X[x XXX X[XxXXXX[xXxXxXxX|/XXXXX[XXXXX[xx XX[/XXXXX[XXXXX

Itacuruga X X X X X X X X X X X X X X

Adalgisa Nery X X X X X[x x x x x X X X X X X X X X X[x x x x X|X X X X X[X X X X X[x XXX X|X XXX X
X X X X X[X X X X X[X X X X X|X X X X X[x x xx X X X X [XxX XXX XXX XXX[XXXXXXXXXXXXXXX|XXXXX
X X X X X[x x x x X|X X X X X[X X X X X[x XXX X[XxXXXX[x XXX X|/XXXXX[XXXXX[xxXxXX|/XXXXX[XXXXX

Piranema X X X X X|[X X X X X X X X X X|X X XX X[X XXX X[XXXXX[XXXXX[XXXXX[XXXXX[XXXXX

Largo do Bodegdo |Xx X X X X[X X X X X X X X X X X X X X X[Xx X X X X|[X X X X X|X XX XX X|X X X X X

Guapimirim X X X X X[x x x x X|X X X X[XXXXX[XXXX X[XXXXX[XXxXXX

Brisamar X X X X X

Sitio Terezinha X X X

Vila Aparecida X X X

Vila California X X X

Auto do Jaca X X X X X

Fazenda Severina |[X X X X X X X X X X[X X X X X|X X X X X[X X XX X|X XXX X X X X X X[X X X X X|X X X X X|X X X X X

Fazenda Aires X X X X X X X X X X|x X X X X X|X X X X X[X XXX X X X X X X[x X X X X|X X X X X[X X X X X

Cabitnas X X X X X[X X X X X|X X X X X[X X XX [XXXX X[XXXXX[XXXXX[XXXXX|XXXXX[XXxXxXX|XXXXX[XXXZXKX

Pesagro X X X X X X X X X X[x x x X X X X X|X X X X X[X XXX X X X X X X[Xx X X X X|X X X X X[X X X X X

Val Palmas X X X X X[X X X X X[X X X X X[x X x X X X X X|X X X X X[X X X X X X X X

Macuco X X X X X

Euclidelandia X X X X X X X X X X X
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Variaveis DV MPio PP RS TEMP UR \A% SOz NO2 NO CcOo 03
legenda - Bac. I
S — © | wew) | @ | owmd) | O %) @s) | (ugm) | (gm) | (em) | @em) | @gm)
legenda- Bac. IV
Est anos |4 5 6 7 4 5678|4567 84567284567 4567 4567 456784567 8(45678l45678|45678
Ano Bom
UERJ
Jardim Paraiba
Volta Grande
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X[x x X[x x x X X X X
X X X X [xxxXxX X X X X X X X X X X XX [x X X X X X X X X X X X
Caio Martins X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
Campo d. Afonsos [X X X X X X X X X X X X X[X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X[X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X[X X X X X|[X X X X X[X XX XX
X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
xxx X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
xxxx X X X X X[X X X X X X X X X X X X X[x x X X|XXXX [XXX X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X [xx X X X X X X X X X X XX [xxXxXx |XxXX X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X X
X X X X X X
X X X X X X X X X X X X X X X X X[x x X X X|X X X X X X X X X X
X X X X X X X X X X X X

West Shopping
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Variaveis DV MPio PP RS TEMP UR \'A% SO2 NO2 NO CcO 03

legenda - Bac. I

_legenda' e @ | em) | @ | wm) | €O o) | s | gm) | @em) | gem) | @em) | @em)

legenda- Bac. IV

Est anos |4 56 7 8|/4567 8456784567 38(4567 8(45678|45678|45678|45678|45678|456728|45¢6738
X X X X

ITha Grande

Getulinho

Policlinica X X X X

Benfica

Botafogo X X X X

Caju

Castelo X X X X

Cidade de Deus X X X X

Copacabana

Realengo

Santa Tereza

Sao Cristovao X

Sumaré X X
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APENDICE B: TABELA B- Grifico de Calendario para todas as EAQA

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para ADN em 2014

janeiro-2014 fevereiro-2014 margo-2014 abril-2014 e
42 48 49 47 35 16
52 5049395547 35 2960412832 56 49 2517468 36 53 68 47 62 61
38 3333 333537 38 5552364547 37 46236 50 38 30 39 32 24 28 31
32 3530 3546 40 32 4527 274548 26 37 36 56 51 39 43 39 2438
47 432362363830 28 3957 455158 48 2128 262936 38 19 39 41
B 150
sdstgaqs sdstgaqgs sdstagaqgs sdstqgaqgs
maio-2014 junho-2014 julho-2014 agosto-2014
52 28 40 47 35 26 57 €6 39 36 a7
€4 54180 5453 56 37 4638 282322 46 30 46 432235 B8 54 46 40 48 75
38 3434 3747 41 32 4751 554329 40 2442 47 4152 19 48 57 84 35 24 100
44 37 44 44 42 43 3B 31 41 39 41 44 4T 44 46 43 28 22 62 49 45 57 61
43 2225282835 47 36 27 2528 47 41 70 €5 62 47 28 34
32 1 a3
sdstgaqgs sdstgaqgs sdstaggqgs sdstqgaqgs
setembro-2014 outubro-2014 novembro-2014 dezembro-2014 50
€7 63 57 51 40 51 56 44 46 42 51 24 42
40 4744507261 40 5041 504961 63 6958 554755 39 34 46 42 53 59
65 5341265047 64 (7574645667 52 4752476556 54 33 30 55 €3 54
52 4551 5759 46 70 36 28 44 56 4865152 58 B0 354451 52
51 5167 49 38 706064 63 51572334037 50 60 68 60
a2 0

sdstgaqgs

sdstgaqgs

sdstgaqgs

sdstqgaqgs



janeiro-2015
27 |28 |29|30 |21 63
43 47 48 37 48 42
89 |87 es 53 58 51
70 725553 39 45
43 m@mmn
8 i

sdstqqs
ma|0-201 5

47 40 39 17 27 30
29 34 31 28 25 28
25 20 23 27 22 27
31 41 28 45 44 28
37 1121345

sdstagaqgs

setembro—201 5
29 20 21 58 47 43 51
39 42 52 38 36

30 52 49 81 75

49
72 666189 69 74
73 66 47 33 1 =

sdstqgaqgs

feverel ro-2015
42 58 54 35 35

57 45 54 52 62
54 32 40 42
56 49 70 59 64

28 98

w

d stgaqgs
junho-2015

24 24 20 35 37
31 37 42 40 24
38 38 27 29 46
29 37 47 28 38
3440 1 2

8%88::

sdstagaqgs

outubro-201 5

26 27 |28 22 20 B350
47 34 37 48 50 58
&8 58 €0 66 78
57 52 81 72 55

53 44 55 50 42
51 1 (23 4|56

sdstagaqgs

margo-2015
28 53 52 43 29 25
17 10 8 9 25 34
65 31 9 21 20 14
-] 13 13 16 24 26
17 16 14 1 =2

sdstgaqgs
julho-2015
27|28 (29|30 38 20
38 19 26 31 28 48
50 37 52 49 41 48
42 34383 32 27 30
35 26 44 30 11 67

sdstgaqgs

novembro-2015
31 39 40 29 20
26 43 66 63 62 86
88 2529 5376
53 32 49 47 48 55
49

43 1 /2 2 4

sdstqgags

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para ADN em 2015 — continuagao

abril-2015
28|/29/20/21 20 15

25 23 48 50 32 236
a7 53 53 49 51 42
44 56 24 38
35 24 41 42 24

sdstaqgaqgs
agosk>2015

41 wm.mm
45 29 45 44 46 26
51 44 40 45 52 41
48 47 22 37 38 54
s B >z
sdstaqgaqgs
dezembro-201 3
23 29 2021 26 16 19
42 4523254 46 43
54 48 43 64

B mEem

sdstaqgaqgs

200

150

100

50
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janeiro-2016
33 24 41 47 48 52
54 31 25 35 33
22 22 21 18 22
19 39 38 44 20 21
 Enanne

(NN

sdstagaqgs
maio-2016
37 50 49 41 49
41 41 45 30 32
36 32 29 31 26
38 26 31 40 44
4428 1 =

28 8%

sdstagaqgs
setembro-2016

2728 29|20 |21 48 B8
38 4224 33 28
35 40 42 60 50 40

45 62 47 42 38 47
53 42 34 40 42 43

sdstagaqgs

fevereiro-2016
©0 ©1 48 55 41 54 45
52 56 56 41 35
49 47 51 47 47 60
54 21 41 21 45 42
47 27 1 2 2 4

sdstgaqgs
junho-2016

28 129 30|21 |58 32 36

34 32 33 35 41 37

43 41 42 47 38 42

60 41 35 35 38 32

54 38 43 35 44

sdstgags
outubro-2016

32 27 30 43 26 49

74 20 47 47
62 57 67 55 58
24 47 32 38 47

39 47 1 2|3 4

sdstagaqgs

marco-2016
2728 12917 37 30 31
42 41 45 24 42 26
42 43 43 21 30 37
49 39 51 55 40

24 49 52 60 54

sdstqgaqgs
julho-2016
25262728 |29 20 45
40 37 36 37 42 46
39 47 51 47 55 50
62 4132 39 33 38
42 50 53 44 41 34
52 12|34
sdstaqgags
novembro-2016
29|30 |21 & 60 42
42 48 48 45 81 67
53 20 24 44 34

42 54 49 24 47 27
19 38 38 20

sdstqgaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para ADN em 2016 — continuagao

abril-2016
26|27 128/29|30 |21 B
48 53 51 56 48 62
73 54 69 47 26 68
65 283138 82

53 39 22 233 27
27 1|2 2 4 5 |¢

sdstqgaqgs
agosto-2016
21 42 47 34 33 49
51 52 49 38 29 37
49 49 55 51 61 58
45 29 47 41 47
40 544855 1 >

sdstaqgags
dezembro-2016
26/27/28/29/20 8 18
17 1914 7 21
50 18 41 16 12 15
20 24 37 52 51 48
65 73 68 78 63 68
B 1 2|24 |5 €
sdstqgaqgs

200

150

100

50
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janeiro-2017
[ BETalTe
68 58 54 35 33
47 51 54 46 48
43 46 48 51 84
4142 1 2

R

sdstgqs
maio-2017
2920 31 48 44 29
41 39 58 60 45 50
55 40 45 35 35 15
25 26 36 41 38 47
60 595950 1 =

sdstqgqgs

setembro-2017
26 27 /28|29 20|21 B2
62 627279 69
65 6624 64 69 93
81 77es 627075
2 7463687455
3412 3 |4|5|€

sdstqgqgs

fevereiro-2017
28 29 /20|21 43 50 &¢
63 53 49 46 22 46
41 44 43 48 52
45 58 45 28 48 60
40 57 112123

sdstqgqgs
junho-2017
27|28 |29 20 21 5343
48 52 20 55 56 60
60 46 43 21 18 4
9

15 13 22 10 10
15 31 40 42 45 48

sdstgqgs

outubro-2017
>0 |80lss s2e8 73
s2 ea7184 B2
78 2562 €08075
20

24 58 €1 85
.61 1123

sdstqgaqgs

margo-2017
5268 27 28 81 63 62
35 35 24 54 50
53 33 49 43 52
35 27 31 35 45
28 23 28 32 20

-8 898

sdstqgqgs
julho-2017

57 3438 42 39 38

43 42 49 45 52 49
55 48 38 50 41 60

78 52 44 50 55 49

49 831 2 3 4

sdstqgaqgs

novembro-2017
28|29/20 21 B8 53
80 56 44 58 46 56
52 e0s7 8178
57 66 44 44 63
57

57 54 47 48

sdstqgaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para ADN em 2017 — continuagao

abril-2017
31 4153 56 62 29
49 80 47 22 31
48 3533 36 40
44 44 34 38 23 38
3 |1, 2/3 45
sdstgags
agosto-2017
29 20 21 51 52 61 65
€2 60 7583 61 53
53 B8 48 29 20 44
28 58 40 46 37 58
56 €0 54 58 74

sdstgags

dezembro-2017
25|26 |27|28 |29 20 22
50 53332 39 44 44
46 86 35 41 59 62
78 8 5462 4128
55

58 48 29 45
47 12|34 5

sdstgags

200

150

100

50
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janeiro-2018
62 49 238 56

44 57 50 47 45
54 73 72 61 76
69 76 68 64 44
44 3533 1 =

S BRE s

s ds tgaqgs
abril-2018
: 48 38 25 32 28
38 48 50 47 25
56
a7

s ds tgaqgs

dezembro-2018
39 51 54 50
28 55 81 52 8386
6 24 52 42

B 52 281722
25 341 2 3 4

s ds tgaqgs

fevereiro-2018
27 28 29 20 21 28 29
33 22 39 30 43 63
60 70 47 37 39
52 55 58 52 55 49
48 48 4280 ¢«
s ds tgags

outubro-2018
29 |30 37
24

65 62 50 20 33
42 32 51 43 1

s ds tgags

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para ADN em 2018 — continuagao

mar¢o-2018
24 |25 26 27 28 SO
80 49 42 49 41 28
49 50 38 63 59 63
45 67 60 50 22 65
42 59 63 51 56
49 1 2 3 4 5 .
s ds tgags
novembro-2018
27128293021 &F
53 24 36 32 16 26
42 55 28 44
53 €8

s ds tgags

200

150

100

50
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janeiro-2014
28 |29 (30|21 52 58
a7 37 34 32 38 25
27 32 44 69 59 29
48 43 37 49 52 50
45 47 53 53 37 42

sdstqggqgs
maio-2014
26 |27 12829 |30 33
33 3538 32 21 23
19 21 28 25 36 44
48 215650 28
21 1119 28 19 15
16 1 |2|3 |4
sdstqggqgs
setembro—2014
58 43 44 36 40
34 34 23 42 50
40 44 27 44 39
354654.60

70@

R 8=

sdstqqs

fevereiro-2014

45 53 23 21 28 #1
55 49 55 22 37 51
72 25 16 18 30 32
20 43 46 32 28 63

sdstqggqgs
junho-2014

1 2011 16 15 13

25 17 11 20 13 14

15 23 19 33 15 15

13 13 17 21 23 26

26 241 2 32 4

sdstqgqs

outubro-2014
27 28 29 20 59 28 26
30 33 40 42 50 64

77 [B7eo 42 42 &1

52 28 31 42 53
56 35 61 59 54

sdstqgqgs

mar¢o-2014
56 42 26 20 40
24 3531 42 28 26
26 22 25 33 39 44
37 16 18 16 15 16
16 151 2 2 4
sdstqggqgs
julho-2014
25 25 20 24 27 20 24
17 1318 2213 21
15 19 25 20 15 22

13 23 5 20 13
7 12 11 14 10

sdstqggqgs
novembro-2014

37 21 30 22 17 32
26 28 35 18 45 14

8 6 43 55
57 36 55 49 44 38
47 112|345

sdstqggqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para PDC em 2014 — continuacao

abril-2014
29/20 21 23 27 24 11
17 3239 35 53 34
15 16 11 11 12
19 21 1219
16 182423 1 2

sdstgagqgs
agosto-2014
26|27 /28/29|20 121 13
19 3630 12
15 221233 15 27
43 B0 56 44 24 55
51 43 50 31 24 26
20 1123 4
sdstgagqgs
dezembro—2014
-0 57 [74 74 |88 41
52 59 44 58 66
52 43 57 65 74
39 3633 35
454139 1 2

ﬁsslf

sdstagagqgs

200

150

100

50
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Jane|r0-2015
2728 (29/30 (31, [
60 46 41 48 44 52

52 ss (95 58 {0304
es  fozgs(ss 72 72
72 {0372 56 79 82
1.2 32 4 5
sdstgaqgs
ma|0-2015

39 3230 27 31 30
38 39 38 20 24 23
32 23135 52 47 64
41 [78 28 4868 20
34 1|2|2/4 5
sdstgaqgs

MMMHMS

fevereiro-2015
2+ 2378l ee 54 47
73 49 47 5369 B8
Bl > 1855
es 42 42 57 /80108
Bl 1 2 32 5 ¢

sdstgaqgs
Junho-2015

20 21 26 27 32 36 40

a5 42 40 [88] 48 45

38 2831324329

41 2333 2939 37

3% 3034 1 2 :

sdstagaqgs
outubro-2015

mar¢o-2015
37 47 48 48 81
42 37 26 51 €5
[78 50 55 48 29
41 43 24 42 59
5555 1 -

-8 s BE

sdstagaqgs
julho-2015
2728|2930 36 50 22
48 26 30 26 33 50
80 42 44 69 49 33
45 33 49 38 42 0
29 39 39 46 50 70

sdstagaqgs
novembro-201 S5

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para PDC em 2015 — continuacao

abril-2015
2930|3129 27

43 32 35 33 34
71 49 29 55 48
58 25 28
293528 21

“ﬁﬁﬂﬁB

sdstqqs
mmwmw

N
m

o

49 50 50 51 57 55
€8 72 56 84 69 60
64 68 23 60 68 71
o 8-
sdstagaqgs
MMMWmﬁ
28 29 20 34 49 28

51 37 47 |68 57

57 42 28
87 80

200

150

100

50
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janeiro-2016

aa |l | no

8997 52 71
58 1/2|3|4|5
sdstqgags
maio-2016
44 38 62 48 42
6378 46 21 32
33 31 23 19 25
25 26 24 37 41
80 43 1 =

ER 8S& S

sdstgaqgs

setembro-2016
2728 29|30 |31 .
64 [elsa oA+
50 57617871 57

57 |88 48 547876
89 45 45 51 65 59

sdstggqgs

fevereiro-2016
o T
B8 e 745126
2 [78e4 8477 47
38 35 44 32 53 44
49

sdstqgaqgs
junho-2016
28 29 20 21 55 38 38
34 50 28 27 36 35
88 81 47 47 52 45

8 4839 71
7850 7089 -
sdstagaqgs

outubro-2016
B0l 4520 5338
80 6462 6168
82 €9 74 62 50

20 48 47 26 54
51 43 1 2 2 4

sdstagaqgs

marco-2016
27 28 2921 22 16 16

42 44 37 28 33 28
24 28 21 21 21 21
22 30 49 64 32
32

47068 44 41 -

sdstqgqgs

julho-2016
25|26 |27 28 29|20 48
47 5258 56 48 77
88 [7efi0d s o1 5

38 36

59
85482 «s =2

sdstqggqgs

novembro-2016
29 20 21868 56 56
57 62 62 62 61 60
€0 61 57 57 58
58 57 56 56 57 55
55

5556 56 1 2

sdstqggqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para PDC em 2016 — continuacao

abril-2016 200
26|27 |28 /29 20 |21 48
41 422728 4588
54 189 56 48 28 54
42 4039 40

mmmiex M 15

18 1|2 2 4 |5 86
sdstgags

agosto-2016
20 21 gifiiler eo 7@
LN
e 100
60 47 45 71 52 &1
|| IERE
sdstagaqgs
dezembro-2016 50
2627 28|29 |20 41 37
a7 48 44 64 57 80|
78 597472 41 21
a1 4151 51 70 78
88 82 5o 75481

2 2 4 5 0
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janelro-2017
98 0 €3 74 80
68 74 72 74 54
59 51 56 72 70
57 57 59 32 33
1718 1 | 2

CeaEE

sdstqgaqgs
maio-2017
29|30 7 1213 8
6 1314 14 10 11
10 1311 9 10 8
8 51210 8 9
1 9 9 14 1 2

sdstqgaqgs
setembro-2017
26 2728|2920 21 &4
58 556160 56
55 58 55 54 €2 77
78 7260 49 64 64
54 55 88 78 €6
34 12 2 4 5 €

sdstqgqs

fevereiro-2017
28 29 20 21 21 24 26
26 27 24 14 132 18
20 18 16 15 18 17
20 13 12 16 14 25
29 18 123

sdstqgaqgs
junho-2017
27(28|29|30(231/9 |9
11 1512 17 16 186
11| |915| 9 |12]12
13 1212 10 14 8
10 12 10 10 14 16

sdstqgaqgs

outubro-201 7
20 |84 33 49 54 €2

e es77ss 54
44 81 50 70 88
48 53 48 54
8455 1 °

sdstqgaqgs

marco-2017
2526 27|28 |18 26 22
22 25 14 10 12 17
20 21|13 |15|12 |19
17 132 12 11 10 14
13 14 8 12 12 13

w

dstgaqgs
julho-2017

19 1513 15 14 16
14 14 15 25 15 18
15 20 14 12 16 16
19 17 16 16 20 15
19 (191 |2 |2 |4
sdstqgaqgs
novembro-2017
2829|3021 &8 54
68 47 45 50 48 44
45 TF074 1161

53 36 28 61
53 48 48 45 44

sdstqgaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para PDC em 2017 — continuacao

abril-2017

14 18 16 14 20 20

19 14 19 11

13 15 14 11 8
1412 8 5 10

1 1122 4
sdstqgaqgs

agosto-2017
29|20 23120 20 22 19
20 1921 32 17 16
19 16 14 9 11 8
14 19 20 23 41 52
50 66 7368 62

sdstgags
dezembro—2017
25|26 |27 28 29|20 23
49 53 35 36 238 21
49 58 35 40 48 63
68 |71 59 61 63 62
52 55 53 28 48
21 112|345

sdstqgags
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janelro-2018
2 52 49 38 38
48 83 40 35 45 56
61 6874 76 5 [i§

W S

sdstqgaqgs
maio-2018

28 |29 |30 57 42 44

47 50 31 44 38 54

67 4133 62 49 43

42 61 55 64 60 52

50 37 42 47 35

sdstqgaqgs
setembro-2018

70 7749 53 46

56 48 42 49 48 71
59 35 48 €6 80 47

72 IH&D

49
sdstqqs

feverelro-2018
27|28 2920 21 44 54
46 2962 43 63 82
55 57 636158
43 57 60 €0 52 58
49 485889 1 °

sdstagags
junho-2018
26 27 128 29 20|21 &%
46 43 36 47 31 25
14 31 5588 35 34
31 5140 40 4372
70 [Bdez 84 44 a3
42 1 2 2 4 5 €
sdstagaqgs

outubro—2018
28 88/ 78 55 47

34 21 55 55
40 44 42 42 62

58 (73 72 41 44

4960 60 1 2

BRES

sdstgaqgs

marco-2018

24252627 |28 51.

78 5761482942

|83 52 66 67 40

B7 BiEser 20 4s
45 50 50 51 47
44 1 | 2|3 4 5

sdstgaqgs
 Iuiho-2018

20 5588 45 41 78

59 32 50 41 29

63 6184 42 29 48

86 46 39 28 48 43

21 Ezo 123

sdstaqgags
novembro—201 8

85 50 47 61 39 49
47 5954856 48
58 49 45 50 51
52 49 48 54 63 82

sdstgaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para PDC em 2018 — continuacao

abril-2018
[89/80) 49 42 24

35 42 46 44 42 45
73 26 40 29 €0 56
44 52 56 37

41 49 1 2 3 <
sdstqgaqgs

agosk»2018

25 29 20 21 B0 44 24
43 24 36 42 37 46
59 52 57 52 35 46
54 54 56 47 44

57 44 46 49 41 54

sdstqgags

dezembro—2018
67 45 43 69 64 41
@ 48 E@l@

o1 esfiidss 73 74

51 29 38 52
58 1 2 2 4

M

sdstqgaqgs
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janeiro-2014
28 29 20 21 67 8
82 5729 2068 58
71 7085 7191 51
68 47 49 7271 €0
7

sdstqgags
maio-2014

27128 29 |20 34
40 24 21 42 46
18 21 € 23 10
38 16 27 43 38
12 28 12 14 15

BNo 8885

sdstgaqgs
setembro-2014
+ [78 20 59 24 25
26 29 26 32 52 45
43 38 67 18 27 39
54 43 25 31 32 34
58 5243 1 >

sdstggqgs

fevereiro-2014

49 4333 3130 21
47 5140 41 39 68
76 30 18 13 38 31
32 5156 38 52 80

sdstqgaqgs
junh0-2014

41 32 22 45 52

57 € 12 16 24

27 34 44 50 233 14

17 1230 32 27 33

43 18 1 2|2 |4

sdstgaqgs

outubro-2014
2 20 [78 44 19
27 26 24 27 32 43
Bf 7477 4222 54
67 12 13 21 28

36 40 38 54 57

sdstagaqgs

marco-2014

57 68 2924 €9
21 50 26 [78 48 25
39 36 37 60 51 64
58 1622 2332 29
34 (38 1 /2|2 |4
sdstqgqgs
julho-2014
28 29 20 28 29 25 27
27 183121 8 19
13 17 16 20 18 38
30 2019 222115
8 8 10 1517 1

sdstqgaqgs
novembro-2014

57 28 45 68 21 €8
72 22 26 23 |88 41

2427 31 39
38 42 29 26 24
19| 1|2 2 4 s

sdstqggqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para VSL em 2014 — continuagao

abril-2014
29 20 21 32 48 27 18
25 42 43 39 57 39
31 2210 10 17
41 27 2329
34 142118 1 2

sdstgags
agosk»2014

2627 28|28 31|25
a7 46 40 20 25 57
14 24 38 70 16 13
24 352330 23 40
49 4865238 18 7
21 1|2|3|4|s
sdstagaqgs
dezembn>2014
2 34 29 42 84 21
50 41 48 38 31 56
43 39 27 21 55 56
51 393852 52
s0 [@2er72 « -

sdstagaqgs
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janeiro-2015
2728|2920 |31 €6
B2 67494552 42
65 20/82 eo 28] 41
73 437176 58 58
58 41-636306
54

sdstagags
maio-2015

28 17 12 15 16
21 2120 21 21 20
19 19 19 19 18 19
16 64 40 32 39 14
24 11234

sdstgaqgs

setembro—2015
29 20 21 87 11 11 24
1 12 20 14 12

20 7 19 20 40 21
€0 26 35 41 53 65
43 38 20 21 1 2

sdstagags

feve reiro-2015
) 37 [§2 39 37 29

39 48 43 38 69
51 50 44 41
40 35 45 58 81|

2 a@s -

sdstagags
junho-2015

16 11 15 40 31

30 32 41 43 58 32

31 2411 18 24 15

18 1225 8 1213
18 18617 1 2

sdstagaqgs

outubro—2015
26 27 |28 /29|20 /30 38
45 1114 26 23 33
47 31 417988
53 25 33 41 47

31 1929 1722
28123 |4|5 €

sdstagags

marco-2015
28 29 31 432 24 41
50 46 39 40 52 73
18 29 15 36 46 24
35 32 36 35 36 65
28 58555 1 2

sdstagaqgs
julho-2015
2728 |29 320 132 17 10
29 9 17 13 11 16
39 20 18 31 31 26
34 18 34 1317 21
24 19 27 17 23 33

sdstagaqgs

48 1 2 2 4

‘novembro-2015

) 50 40 22 29
20 36 54 38 56 45
es 27 29 59 82
48 33 40 44 24 22
40

sdstagags

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para VSL em 2015 — continuagao

abril-2015
2930 31 32 26
47 22 20 21 23
34 42 43 72/ 37
55 27 33
22 26 34 16 1

'33‘&”5’7-1

sdstqgaqgs
agosto-2015

39 46 52 24 44 29
29 1514 14 13 12
19 211520 31 21
20 22 7 14 18 28
e 46 1 2 2 4
sdstaggqgs
dezembro—2015
29 20 20 34 24 23
30 26 46 56 44
63 47 48 32 45
39 40 28 22
37 42 39 39 1

5988 0

sdstqgaqgs
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janeiro-2016
31 1713 18 19 45
56 30 33 34 41 47
18 12 11 14 17 15
22 29 51 65 56 43
28 11234
sdstgaqgs
maio-2016
16 16 33 14 15
27 18 27 29 15 10
24 18 10 13 19
30 1911 17 18 14
18 3831 1 2

sdstgaqgs

setembro—2016
27|28 /29/20 /2118 16
20 26 32 17 14
35 34 23 35 21 12
22 40 22 30 17 21
40 20 15 18 28 9

sdstgaqgs

fevereiro-2016
56 75 55 51 53
67 51 60 37 17
24 48 45 43 52 56
66 45 58 40 45 41
45 33 1 2 2 4

sdstgaqgs
junho-2016

28 29 (20|31 30 28 18

26 50 18 12 22 13

28 2114 11 8 14

4 14 8 1310 9

17 12 14 21 10

sdstgaqgs
outubro-2016

9 14 7 14 10 47
27 10 18 20 22
40 24 28 38 33
8 15 12 16 27

21 38 1 2 2 4

sdstgaqgs

marco-2016
27|28 |29/10 23 29 22
40 63 40 50 24 37
42 25 31 23 30 19
27 27 41 61 27
58 50.61 71

sdstagaqgs
julho-2016
25|26 27 2829|320 | 8
20 228 1920 11
17 43 31 28 20 42
44 23111710 9
18 22 25 38 14 11
19 11234
sdstagaqgs
novembro-2016
29/20(21 18 44 11
17 16 16 14 32 34
27 30 202235
33 2233 17 19 21
22 254212 1 2

sdstagaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para VSL em 2016 — continuagao

abril-2016

2627 28/29|320 |21 &0
54 46 29 29 34 58
38 58 28 42 48 54
34 331822 24

28 26 19 15 12
10 1|2 2|4
sdstagaqgs

agosto-2016

19 29 10 15 17
31 22 22 19 28 17
19 48 27 33 27 27
22 1912 16 16 18
21 10 19 28

sdstagaqgs
dezembro—2016
2627 |28 29|20 |12 12
25 17 37 23 29 29
35 352521 9 11
11 19 24 49 54 57
50 52 46 76 70 B3
sdstagaqgs
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janeiro-2017
- 7583 677280
80 8378 [74 27

62 41 55 65 61

54 57 59 3 |93
3325 1 2

CEa R

sdstgaqgs
maio-2017
2920 11 1222 16
12 10 15 33 12 8
17 23 15 17 25 27
27 28 21 29 40 39
47 58138 37 1 °
sdstgaqgs
setembro-2017

26 |27 12829 |30|21 | 37F
26 172856 23
24 26 24 33 28 31
47 33253223 41

32 24 24 60 20
B8 1 2|2 4 5 &6

sdstgaqgs

fevereiro-2017
28 |29 20|21 25 34 47
41 51 84 27 27 32
37 20 24 29 37 39
51 35 30 40 21 59
64 M 1 - -

sdstgaqgs
junho-2017

27|28 |29/20 |21 /32 12
15 44 48 65 23 43
29 39 38 35 25 26
26 2329 22 23 32
24 2421 44 22 36

sdstgaqgs

outubro-2017

o P
il s7eses [
B sEssn
es  ea foeiBliod
| EIEE

sdstgaqgs

marco-2017
25 26 27 25 5163 63
45 43 42 29 24 44
38 52 36 39 26 67
39 29128125123 32
21 34 21 27 32 27

sdstagaqgs
julho-201

28 12 9 11 11 10
10 12 23 28 19 15
16 33 25 21 22
40 21221523 0
13 5 1,2 3 4
sdstagaqgs
novembro-2017
28292021 B3 88
67 ¥258 1 1 1
33 51 23 44 47
21 18 21 24
55 32 14 19 20

sdstagaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para VSL em 2017 — continuagao

abril-2017
39 3233 22 31 21
27 26 30 36 17
29 33 2525 28
19 26 29 30 35 10

8 1,224 5
sdstagaqgs
agosto-2017
2920 2113 20 30 33
31 12 18 50 20 11
17 2521 17 14 14
26 20 10 11 20 14
24 27 62 8481
sdstagaqgs
dezembro-2017
25|26 |27 28 |29 /20 |10
Zd |19l11|7 |1 |1
3 191217 22 80
58 54 28 38 49 34
40 38 24 9 37
38 12|34 |5

sdstagaqgs
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janeiro-2018

. 26 24 16 18
28 25 30 16 23 18
51 32 33 24 45 56
36 43 45 44 42 24
28 3211 19 1 2

sdstqgaqgs
maio-2018

28 |29 30 15 13 23

7 18 8 1418 35

44 1524 48 18 18

17 29 34 44 32 28
22 25 16 16 19 1

sdstqgaqgs
setembro-2018
32 2431 31 16
25 18 12 16 22 21
38 12 41 51 27 28
41 B0 38 28 52 24
19 1|22 5

sdstqgaqs

fevereiro-2018
27|28 129/20(21/18 23
21 23 20 27 27 1
38 38 29 25 29
30 23 30 29 22 15
18 14 13 32 1 2

sdstqgaqgs
junho-2018
26|27 /28|29|20 /21 28
40 201230 6 20
17 1938 4718 7
17 14 14 27 42 33
58 40 37 40 27 16
34 12|23 4|5 |€
sdstqgaqgs
outubro-2018
29 20 16 46 37 41 10
25 1111 33 11
27 16 16 19 16 26
34 21234 34 12 16
29 172424 1 2

sdstqgqaqgs

marco-2018
24|25 /26|27 |28 26 31
41 27 28 17 11 10
20 1915 7 2532
25 3847 34 5 24
23 2333 27 24
40 1 2 2 4 5 ¢
sdstqgaqgs
julho-2018

20 62 15 25 58
44 53 21 28 25 17
32 62 38 24 15 21
54 18 23 20 25 22
23 4114

sdstqgaqgs
novembro-2018
27|28 2920 |21 41
34 142120 9 13
22 232323 32

26 25 20 26 24
19 27 27 25 37 45

sdstqgaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para VSL em 2018 — continuagao

abril-2018
37 49 20 26 12

21 17 27 18 12 33
50 8 14 20 25 23

16 25 33 21
15 15 1 |2 2 4

sdstgaqgs
agosto-2018
2829 20 21 24 12 18
27 18 12 19 26 17
41 27 25 33 23 21

30 22 21 30 17
26 14 14 14 13 19

sdstgaqgs
dezembro-2018

35 18 24 42 27 12
20 24 33 37 24 32
48 20 39 43 17 27
50 15 12 15 18
20 27 1 23 4

sdstgaqgs
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janeiro-2014
28 29|30 |21 56 69
58 66 40 232 42 32
43 42 42 42 44 29
41 41 46 468 60 53
61 48 57 50 24 20

sdstagags
maio-2014
26 |27 28|29 30 19
18 18 17 19 17 17
17 I A A (i
17 17 17 17 18 15
15 1515 16 17 18
19 1|2 3 4 5 €
sdstagags
setembro-2014
20 21 81 49 43 47 29
43 4227 33 48 48
49 37 21 29 32 28
35 35 36 46 48 22
33 2547 1 2

sdstagags

fevereiro-2014
27 2720 222222
39 43 27 44 43 31
27 1915111223
22 20 27 17 34

sdstagaqgs
junho-2014

21 3§ 38 37 37 37

35 27 37 238 28 38

38 38 38 44 27 12

21 13 29 27 32 39

22 14 1 2 3 4

sdstagaqgs
outubro-2014
272829 20 131 39 41
48 28 21 29 32 43
70 41 44 26 32 43
42 6 2530 31
31 26 3547 38

sdstagaqgs

marco-2014
38 33 14 6 25
16 27 31 29 23 17
15 26 32 41 40 23
28 1113 10 12 13
13 20 1|2 2 |4
sdstagaqgs

julho-2014
2829 20 20 26 15 15
12 11 21 16 19 18
23 25232 26 22 28
26 28 23 28 29 12
16 20 17 23 22

sdstgaqgs
novembro-2014
29 3143 33 22 31
33 37 31 25 30 21
3g 33 27 37
43 24 25 36 24 27
27 1|2|3|4|s

sdstagaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para INE em 2014 — continuacao

abril-2014
29|/30(31/16 29 18 9
10 29 3519 17 17
16 17 11 15 12
17 13 6 15
22 182220 1 2

sdstagg
agosto-2014

w

49 30293428
24 414643 18 23
33 3537 42 30 59
49 6852361723
29 |1]23 /45

29
44

sdstgaqgs
dezembro-2014

25 20 12 38 32 28 23
29 18 29 23 39 41
23 2321243935
33 341718 27
33 272937 1 2

sdstagaqgs
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janeiro-2015
2728 129|130 21 48
32 2918 30 36 45
54 42 27 22 24 31
33 37 31 16 14 19
20 2628 32 41 31
19 1 2|34 5|6
sdstgaqgs

maio-2015
38 27 29 14 25 21
26 27 25 27 21 22
18 11 15 15 18 17
13 47 25 19 29 19

24 12|34
sdstgaqgs

setembro-2015

28 2170 32 22 25
20 30 27 21 20
38 2223 35 44 42
45 24 24 58 €5 |90
67 574024 1 >

sdstgaqgs

fevereiro-2015
21 12 47 41 27 18

22 2738 414543
32 30 1529 42
31 14 21 36 37 58
25 1(2|3|4 56

sdstgaqgs
junho-2015

20 21 19 15 21 24 41

19 35 35 37 49 27

21 2121 17 16 26

25 9 18 34 22 21
28 12 18

sdstgaqgs

outubro-2015
268 |27 28|29 |20 43 37
51 32 29 37 37 38
55 44 48 88 &1
50 31 43 57 51

44 2949 4137
48 1 2 3 4

sdstgaqgs

marco-2015
28 2017 21 19 26
35 11 5 17 31 44
48 48 9 3527 18
14 18 22 24 27 21
26 2321 1 2
sdstagaqgs

julho-2015
27 28 29|20 20 28 4
24 915 7 1321
29 12 23 26 24 22
22 1727 2221 20
23 2324 24 24 38

sdstagaqgs

novembro-2015

1 31 35 38 33
24 31 37 39 35 21
57 21 18 35 49
44 19 28 23 26 21
24 31 1 2 2 4

sdstagaqgs

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para INE em 2015 — continuacao

abril-2015
28/29/20/21 28 23

28 26 23 35 21 24
1 36 38 29 37 234
33 41 18 24
24 17 24 28 25 1

sdstagaqgs
agosto-2015
14 3830 21 24 22
24 252220 2325
29 49 27 34 43 31
40 36 18 28 28 47
34 511 2 2 4
sdstagaqgs
dezembro-2015
2829 20 19 15 16 15
25 31 20 36 37 39
37 42 56 €0 32 €2
8 78777176
B4 6514248 -

sdstagaqgs
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janeiro-2016
35 14 17 24 27 37
52 38 37 31 27 24
29 139 9 11 10
13 20 60 51 47 45
51 1/2|3|4|5
sdstgags
maio-2016
19 14 18 19 18
5 18 4 2013 2
2 5 4 3 1520
44 1913 13 19 23
22 2824 1 2

sdstagags

setembro-2016
27 28 |29(20|31| 9 |10
5 9 9 7 4
8 9 9 9 9 9
9 9 9 9 8 7
7 7 8

713 11

'

sdstagaqgs

fevereiro-2016
20 21 B7 47 29 28 49
73 52 5350 21
17 41/74 51 55 67
48 42 51 53 51 56
80 54 1 2 2 4
sdstagags
junho-2016
28 29/30/231 /21 20 23
21 3023 19 19 27
32 3238 2422 4
51 26 28 23 30 27
34 30 23 26 24

sdstagags
outubro-2016

12 9 5 12 4 18
14 17 14 7 6

8 8 6 14 10
4 5 4 4 8
11 10 1 2 2|4

sdstagags

margo-2016
27 22 29 12 [0)[8H) 44

52 48 61 71 46

ss o5 R8s

59 66 75 63
8994 45 &2

HE 2 2

sdstgags
julho-2016
2526|2728 |29/30 28
25 38 29 28 29 41
30 59 39 25 34 51
48 33 40 27 30 28
33 5549 44 30 23
a2 1|2 /2|4|5

sdstgags

novembro-2016

29|30(31/8 | [17|6
12 5 6 10 4
6 4 417
12| [5|7|3|6|7

b 0 9 1 2

sdstagags

ANEXO B: Tabela B- Grafico de Calendario para INE em 2016 — continuacao

abril-2016
2627|2829 20|21 28
23 28 27 22 25 28
27 18 19 18 22 18
22 201818 27

28 20 15 16 20
18 1 2 2 4 5 €
sdstagags
agosto-2016

21 36 45 34 29 34
41 50 54 28 38 20
7 201512 9 9
7| [a7|9 12| 7 |5
7 9 (11 15| 1 |2
sdstagags
dezembro-2016
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