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RESUMO

O estudo investigou os niveis de ozdnio (Os) em Carapicuiba entre 2015 e 2021, utilizando dados do
Instituto de Energia e Meio Ambiente (IEMA). A anéalise destacou a formagéo fotoquimica do ozénio,
intensificada pela radiacdo solar e pela presenca de precursores como NOx e VOCs. Os resultados
mostraram um aumento das concentracfes de 0zonio de 2015 a 2019, seguido por uma reducgédo
significativa durante a pandemia de COVID-19 devido as restricdes nas atividades industriais e no
trafego. A concentragdo meédia horaria de 0zonio aumentava a partir das 10 horas, atingindo o pico entre
14 e 16 horas, refletindo a influéncia da radiacéo solar. A analise dos indices de Qualidade do Ar (IQAr)
revelou que, na maioria das vezes, a qualidade do ar foi satisfatdria, especialmente nos horéarios de pico.
No entanto, em dias com altos niveis de emissdo, a qualidade do ar pode ser classificada como moderada
ou ruim, especialmente antes das intervencGes da pandemia. A pesquisa sugere a importancia de
continuar monitorando e implementando estratégias de mitigagdo para reduzir as emissfes de
precursores de 0z6nio.

Palavras-chave: Ozonio (Os); Radiagdo solar; indices de Qualidade do Ar (IQA).

ABSTRACT

The study investigated ozone (Os) levels in Carapicuiba between 2015 and 2021, using data from the
Institute of Energy and Environment (IEMA). The analysis highlighted the photochemical formation of
ozone, intensified by solar radiation and the presence of precursors such as NOx and VOCs. Results
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showed an increase in ozone concentrations from 2015 to 2019, followed by a significant decrease
during the COVID-19 pandemic due to restrictions on industrial activities and traffic. The hourly
average concentration of ozone increased from 10 AM, peaking between 2 PM and 4 PM, reflecting the
influence of solar radiation. The analysis of Air Quality Indices (IQAr) revealed that most of the time,
air quality was satisfactory, especially during peak hours. However, on days with high emission levels,
air quality could be classified as moderate or poor, especially before the pandemic interventions. The
research suggests the importance of continuing to monitor and implement mitigation strategies to reduce
0ZONe precursor emissions.

Keywords: Ozone (Os); Solar radiation; Air Quality Indices (IQAr).

RESUMEN

El estudio investigo los niveles de ozono (Os) en Carapicuiba entre 2015 y 2021, utilizando datos del
Instituto de Energia y Medio Ambiente (IEMA). El andlisis destaco la formacion fotoquimica del ozono,
intensificada por la radiacién solar y la presencia de precursores como NOx y VOCs. Los resultados
mostraron un aumento en las concentraciones de ozono de 2015 a 2019, seguido de una disminucién
significativa durante la pandemia de COVID-19 debido a las restricciones en las actividades industriales
y el tréfico. La concentracion promedio horaria de ozono aumentaba a partir de las 10 de la mafiana,
alcanzando su punto maximo entre las 2 y las 4 de la tarde, reflejando la influencia de la radiacién solar.
El analisis de los indices de Calidad del Aire (IQAr) revel6 que, la mayoria de las veces, la calidad del
aire fue satisfactoria, especialmente durante las horas pico. Sin embargo, en dias con altos niveles de
emisidn, la calidad del aire podia clasificarse como moderada 0 mala, especialmente antes de las
intervenciones de la pandemia. La investigacién sugiere la importancia de continuar monitoreando e
implementando estrategias de mitigacion para reducir las emisiones de precursores del ozono.

Palabras clave: Ozono (Os); Radiacion solar; indices de Calidad del Aire (IQAr).

1 INTRODUCAO

Desde que surgiram seus primeiros ancestrais na superficie da Terra, ha
aproximadamente um milhdo de anos, na por¢do mais ao sul do continente africano, 0 homem
tem atuado de forma transformadora e, muitas vezes, predatdria sobre a natureza. A partir da
descoberta do fogo, aproximadamente 800 mil anos antes de Cristo, 0 homem passou a
contribuir de forma atuante, porém nédo consciente, para a deteriora¢do da qualidade do ar e a
sofrer as consequéncias desse ato (Braga et al., 2001).

Diante das catastrofes causadas pela poluicdo gerada pelo homem, torna-se essencial
entender e contextualizar os poluentes atmosféricos e suas concentracdes. Isso deve ser feito
considerando as diferentes cidades, estados e paises, bem como suas politicas ambientais. Os
poluentes ndo apenas afetam as areas proximas as suas fontes de emissédo, mas também podem
se dispersar por milhares de quilébmetros, impactando regides distantes (Leite et al., 2011).

Nesse contexto, torna-se crucial investigar a poluicdo atmosférica, com especial atencao
a concentracdo de ozoOnio troposférico, cuja formacdo estd diretamente relacionada as
concentragdes de 0xidos de nitrogénio (NOyx) ¢ compostos organicos volateis (VOCs). Estudos
sugerem que a presenca desses precursores, emitidos principalmente por atividades industriais
e veiculares, é determinante na formacéo de 0zonio na troposfera (Zhou et al., 2020). Assim, a
compreensdo detalhada das concentragdes desses poluentes e seus impactos é essencial para o
desenvolvimento de politicas eficazes de controle da qualidade do ar.
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Nos tltimos anos, o0 0zénio (Os) emergiu como um indicador crucial da qualidade do ar
e da salde ambiental em &reas urbanas, refletindo a concentracdo desse gas na atmosfera,
resultado direto da emissdo de poluentes. No municipio de Carapicuiba, situado no estado de
Séao Paulo, Brasil, o rapido processo de industrializagdo e urbanizagdo tem suscitado crescentes
preocupacOes acerca da qualidade do ar e dos impactos da poluicdo atmosférica na saude
publica.

O ozonio é formado naturalmente na atmosfera por meio de rea¢Ges quimicas entre
oxigénio (O2) e radiacdo ultravioleta (UV) do Sol. Essas reacdes ocorrem principalmente na
estratosfera, onde esta localizada a camada de oz6nio.

Além disso, é importante considerar o ozonio como um poluente secundario na
troposfera. Na troposfera, abaixo da camada mais elevada, o0 0zénio é formado como resultado
de reagdes fotoquimicas, principalmente com o6xidos de nitrogénio (NOx) € compostos
organicos volateis (VOCs). Essas reacdes ocorrem na presenca de luz solar e sdo um fenbmeno
comum em areas urbanas altamente industrializadas, como Carapicuiba. O ozdnio troposférico,
em grandes concentracdes, pode causar graves complicacfes a salde e ao meio ambiente.

Este artigo tem como objetivo principal investigar a presenca e os efeitos dos poluentes
atmosféricos em Carapicuiba, com especial aten¢do aos compostos de ozénio, até o0 ano de
2021. A analise do 0zbdnio nesse contexto é crucial para avaliar a qualidade do ar e identificar
possiveis riscos a salde publica associados a poluicdo atmosférica. Partimos dos referenciais
de que os niveis de 0zdnio em Carapicuiba estdo intimamente ligados as atividades industriais
e de transporte na regido. A anéalise detalhada desses niveis pode fornecer insights cruciais para
o desenvolvimento de estratégias de mitigacdo eficazes e politicas de controle da poluicdo.

2 REFERENCIAL TEORICO

Inicia-se o referencial tedrico pela mineracéo de dados.

2.1 Mineracéo de dados

A Mineracdo de Dados (em inglés: Data Mining) € um processo nao somente de
identificacdo de padrdes, mas também correlacGes e anomalias em determinado Conjunto de
Dados (em inglés: Dataset), porém alguns especialistas podem serem mais profundos em
relacdo a este tema.

Segundo Gillis; Stadman (2021), a mineracdo de dados é uma parte fundamental
da anéalise de dados e uma das principais disciplinas da ciéncia de dados , que utiliza técnicas
analiticas avangadas para encontrar informagdes Uteis em conjuntos de dados. Em um nivel
mais granular, a mineracéo de dados € uma etapa do processo de descoberta de conhecimento
em bancos de dados (KDD), uma metodologia de ciéncia de dados para coleta, processamento
e analise de dados. A mineracdo de dados e o KDD as vezes sdo chamados de forma
intercambidvel, mas sdo mais comumente vistos como coisas distintas (Gillis; Stadman, 2021).
Em um artigo publicado na Acta Paulista de Enfermagem, os autores realizaram uma reviséo
da literatura sobre a técnica de mineracéo de dados (Data Mining - DM). Eles observaram que
0 volume de dados armazenados é gigantesco e continua crescendo exponencialmente. O
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processo de Descoberta do Conhecimento em Bases de Dados e DM inclui tarefas e métodos
para extracdo de conhecimento Util, interessante e indispensavel na tomada de decisdes rapidas
nas mais diversas areas de conhecimento (Galvao et al, 2010).

A mineracdo de dados é uma etapa essencial no processo de descoberta de conhecimento
em bancos de dados (KDD) que produz padrées ou modelos Uteis a partir de dados (Fayyad,;
Piatetsky-Shapiro; Smyth, 1996). Amigo (2021), ressalta que a Mineracao de Dados pode ser
definida como um conjunto de métodos usados para extrair informacdes utilizaveis de grandes
volumes brutos. conjuntos de dados. Deve-se notar que esta definicdo implica que a informacéo
utilizavel ja esta nos dados. No entanto, a complexidade dos dados e a natureza multivariada
(multiway) dos dados significa que sdo incapazes de encontrar informacfes Uteis sem
ferramentas matematicas poderosas. Basicamente, a mineragdo de dados visa separar o grdo do
feno ou encontrar padrdes que ja existem nos dados; no entanto, eles estdo ocultos devido ao
grande nimero de amostras e variaveis, ao ruido dos dados ou a dificuldade de vincular mais
de duas variaveis ao mesmo tempo de forma univariada (uma variavel por vez) (Amigo, 2021).

Com base nas referéncias teoricas apresentadas, podemos concluir que a mineracdo de
dados é uma disciplina essencial na ciéncia de dados. Ela utiliza técnicas analiticas avancadas
para descobrir tais elementos até mesmo sendo aplicados na questdo da emissao de Ozonio,
como por exemplo é feito pelo Servico de Monitorizacdo da Atmosfera Copérnico (sigla em
inglés: CAMS - Copernicus Atmosphere Monitoring Service) no levantamento de dados
(European Environment Agency, 2022). A mineracdo de dados € uma etapa crucial no processo
de descoberta de conhecimento em bancos de dados (KDD), que envolve a coleta,
processamento e andlise de dados. Os especialistas concordam que o volume de dados
armazenados esta crescendo exponencialmente, tornando a mineracdo de dados ainda mais
relevante. O processo de mineragdo de dados inclui tarefas e métodos para extrair conhecimento
atil, interessante e indispensavel para a tomada de decisdes répidas em vérias areas de
conhecimento.

E em relacdo as tarefas, segundo Larose; Larose (2005), as tarefas mais comuns séo:

a) Descricdo (Description) E a tarefa utilizada para descrever os padrdes e
tendéncias revelados pelos dados. A descricdo geralmente oferece uma possivel
interpretacdo para os resultados obtidos. A tarefa de descri¢do é muito utilizada
em conjunto com as técnicas de analise exploratdria de dados, para comprovar
a influéncia de certas varidveis no resultado obtido.

b) Classificacdo (Classification) Uma das tarefas mais comuns, a Classificacao,
visa identificar a qual classe um determinado registro pertence. Nesta tarefa, o
modelo analisa o conjunto de registros fornecidos, com cada registro ja contendo
a indicagdo a qual classe pertence, a fim de *aprender’ como classificar um novo
registro (aprendizado supervisionado).

c) Estimacdo (Estimation) ou Regressdo (Regression) A estimacgdo € similar a
classificagdo, porém é usada quando o registro é identificado por um valor
numérico e ndo um categorico. Assim, pode-se estimar o valor de uma
determinada varidvel analisando-se os valores das demais.

d) Predicéo (Prediction) A tarefa de predigéo é similar as tarefas de classificacédo e
estimacdo, porém ela visa descobrir o valor futuro de um determinado atributo.

e) Agrupamento (Clustering) A tarefa de agrupamento visa identificar e aproximar
0s registros similares. Um agrupamento (ou cluster) é uma colecdo de registros
similares entre si, porém diferentes dos outros registros nos demais
agrupamentos. Esta tarefa difere da classificagdo pois ndo necessita que 0s
registros sejam previamente categorizados (aprendizado ndo-supervisionado).
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2.2 Processo KDD

Os académicos Ralf Mikut e Markus Reischl classificam 0 KDD como o0 processo nao
trivial de identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente Uteis e, em Ultima andlise,
compreensiveis em dados por sua tamanha profundidade (Mikut; Reischl, 2011). KDD ¢ a sigla
para Descoberta de Cohecimento em Base (ou Banco) de Dados (do Inglés: Knowledge
Discovery Database, as vezes com um hifen em Knowledge-Discovery), e ao ver a fala de
Sankar e Pabitra, onde diz que o KDD utiliza dados coletados de bancos de dados internos e
externos as organizacdes. Esses dados sdo analisados de diferentes angulos e perspectivas para
descobrir relacionamentos. O objetivo € aproveitar o ativo de dados para melhorar tomando
uma decisdo. KDD pode ser definido como o processo de identificagdo de produtos validos,
novos, potencialmente Uteis e, em Ultima analise, padrées compreensiveis nos dados.

Isso requer um banco de dados grande e bem integrado e um bom entendimento do
negdcio contexto dentro do qual o DM deve ser aplicado (Sankar; Pabitra, 2004), concluimos
que o processo de Descoberta de Conhecimento em Base de Dados (KDD) é essencial para
extrair informagoes valiosas e insights significativos a partir de grandes conjuntos de dados.
Ele envolve a identificacdo de padrbes validos e Gteis, que podem ser utilizados para melhorar
a tomada de decisGes em diversas areas, desde negocios até pesquisa cientifica. Para realizar o
KDD de forma eficaz, & fundamental ter acesso a bancos de dados internos e externos,
permitindo uma andlise abrangente e multifacetada dos dados.

Além disso, é necessario um profundo entendimento do contexto do negdcio ou do
problema em questdo para garantir que os resultados obtidos sejam relevantes e aplicaveis.
Sumamente, o0 KDD é um processo complexo e néo trivial, mas pode proporcionar insights
valiosos que podem impulsionar 0 progresso e 0 sucesso em diversos campos.

2.3 Random forest

Random Forest, ou Floresta Aleatéria, (Breiman, 2001) é um algoritmo estatistico ou de
aprendizado de maqguina para previsao.

Os pesquisadores Wang, Jinyang et al. descrevem a aplicacdo do modelo de Random
Forest como uma abordagem nao trivial para prever a concentracdo de ozonio na troposfera,
que é um problema complexo e multifacetado (Wang et al., 2024). O Random Forest é um
algoritmo de aprendizado de maquina que utiliza uma colecdo de arvores de decisao para fazer
previsdes ou classificagoes.

No contexto da previsdo de ozénio, o Random Forest é usado para analisar dados
coletados de instrumentos de monitoramento de oz6nio, como o OMI (Ozone Monitoring
Instrument), e identificar padrdes validos, novos e potencialmente Gteis nos dados. Os dados
sdo analisados de diferentes angulos e perspectivas para descobrir relacionamentos entre as
variaveis e a concentracdo de ozénio. O objetivo é aproveitar o ativo de dados para melhorar a
previsdo da concentracdo de ozonio e, assim, auxiliar na tomada de decis@es relacionadas a
gestdo da qualidade do ar.

A aplicacdo do Random Forest na previsdo de 0zonio requer um grande e bem integrado
banco de dados e um bom entendimento do contexto ambiental dentro do qual o modelo deve
ser aplicado. Outro bom exemplo € o de Pan, Qilong; Harrou, Fouzi; Sun, Ying, que também
destacam a importancia do Random Forest na previsao da poluigdo por ozonio. Eles avaliaram
0 desempenho preditivo de dezenove modelos de aprendizado de maquina para a previsédo da
poluicdo por ozénio. Especificamente, eles avaliaram como a incorporacdo de caracteristicas
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usando Random Forest afeta a previsdo da concentracdo de 0zOnio e investigaram o uso de
medidas com atraso temporal para melhorar a precisao da previsdo (Pan; Harrou; Sun, 2023).

Um experimento parecido, porém, feito por Dominguez-Garcia, Rodrigo; Arellano-
Véazquez, Magali, focou na avaliagdo de diferentes modelos, como Random Forest (RF),
Support Vector Regression (SVR) e Gradient Boosting (GB), para prever a concentracdo de
0z0nio 24 horas adiantado, usando dados do Sistema de Monitoramento Atmosférico da Cidade
do México e varidveis meteorolégicas que influenciam o fenémeno de dispersédo e formacgéo de
0z6nio (Dominguez-Garcia; Arellano-Vazquez, 2024).

Concluimos que a aplicacdo do Random Forest na previsdo de ozonio € essencial para
extrair informag6es valiosas e insights significativos a partir de grandes conjuntos de dados.
Ele envolve a identificagdo de padrdes validos e Uteis, que podem ser utilizados para melhorar
a tomada de decisGes em diversas areas, desde a gestdo da qualidade do ar até a pesquisa
cientifica. Para realizar a previsdo de ozonio de forma eficaz, é fundamental ter acesso a bancos
de dados internos e externos, permitindo uma analise abrangente e multifacetada dos dados.

Além disso, é necessario um profundo entendimento do contexto ambiental para
garantir que os resultados obtidos sejam relevantes e aplicaveis. Em suma, a aplicacdo do
Random Forest na previsdo de ozbnio é um processo complexo e ndo trivial, mas pode
proporcionar insights valiosos que podem impulsionar o progresso e o sucesso em diversos
campos.

2.4 Métricas de avaliacéo

As métricas de avaliacdo sdo fundamentais para medir o desempenho dos modelos de
Machine Learning. Neste contexto, quatro métricas populares sdo frequentemente utilizadas:

1) Acuracia: A acuracia € uma métrica que mede a proporc¢édo de predicdes corretas feitas
pelo modelo em relagdo ao total de predi¢cbes. Em termos técnicos, a acurécia é a
quantidade de acertos do nosso modelo dividido pelo total da amostra. Por exemplo, em
um algoritmo que classifica imagens de animais como gatos e nao gatos, a acuracia seria
a soma de tudo que o algoritmo acertou (sejam eles verdadeiros positivos ou verdadeiros
negativos) dividido pelo total de amostras.

2) Precisdo: A precisdo mede a quantidade de vezes que o modelo acerta em relagdo ao
total de vezes que ele tenta acertar. Em outras palavras, de todos os dados classificados
como positivos, quantos sdo realmente positivos. A precisdo € o nimero de exemplos
que seu modelo previu como positivos e acertou dividido pelo nimero total de exemplos
que ele previu como positivos.

3) Recall: O recall mede a quantidade de vezes que o modelo acerta em relacéo ao total de
vezes que ele deveria ter acertado. Ou seja, qual a porcentagem de dados classificados
como positivos comparado com a quantidade real de positivos que existem em nossa
amostra.

4) F1-Score: O F1-Score € uma métrica que combina a precisdo e o recall de maneira
equilibrada. Ele ¢é especialmente util quando temos um conjunto de dados
desbalanceado, ou seja, quando uma classe € muito mais frequente do que as outras. O
F1-Score é calculado a partir da média harmonica entre a preciséo e o recall, fornecendo
uma medida balanceada do desempenho do modelo.

De acordo com Mateus Padua, as métricas de avaliacdo, incluindo Acuracia, Precisao,
Recall e F1-score, séo cruciais para avaliar o desempenho de modelos de Machine Learning
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(Padua, 2020). Filho (2023) destaca a importancia da precisdo, recall e F1-score em Machine
Learning, ressaltando sua aplicacéo e relevancia na avaliacdo de modelos.

Em resumo, a acurécia responde a pergunta: qual a proporcao de gatos e ndo gatos que
foram corretamente classificados? A precisdo responde: qual a proporcdo dos dados
classificados como gatos eram realmente gatos? O recall responde: entre todas as amostras que
realmente eram de gatos, qual a proporcdo classificada como gatos? E o F1-Score é uma
maneira de observar em um Unico numero a preciséo e o recall.

2.5 Poluentes

De acordo com a Companhia Ambiental do Estado de Sdo Paulo (CETESB, 2013),
poluente é definido como qualquer substancia presente no ar cuja concentracao possa torna-lo
improprio, nocivo ou ofensivo a salde humana, causando inconvenientes ao bem-estar publico,
danos a materiais, fauna e flora, ou prejudicando a seguranca, uso e gozo da propriedade, bem
como as atividades normais da comunidade.

Para simplificar a diversidade de poluentes encontrados na atmosfera, eles séo
comumente classificados em duas categorias: poluentes primarios e secundarios. Os poluentes
primarios sdo emitidos diretamente pelas fontes de emissao, enquanto os poluentes secundarios
sdo formados na atmosfera por meio de reagcdes quimicas entre poluentes primarios e
componentes naturais da atmosfera. Exemplos de poluentes primarios incluem diéxido de
enxofre (SO2), oxidos de nitrogénio (NOx) e material particulado (PM), enquanto ozbnio
troposférico (O3) e material particulado organico (MPO) sdo exemplos de poluentes
secundarios.

2.6 Oz6nio (0O3)

“Oxidantes fotoquimicos” ¢ a denominagdao que se da a mistura de poluentes
secundarios formados por reacdes entre os 6xidos de nitrogénio e compostos organicos volateis,
na presenca de luz solar, sendo estes Ultimos liberados na queima incompleta e evaporacgéo de
combustiveis e solventes. O principal produto dessa reacao é o 0z6nio, por isso mesmo utilizado
como parametro indicador da presenca de oxidantes fotoquimicos na atmosfera. Tais poluentes
formam a chamada névoa fotoquimica ou “smog fotoquimico”, que possui esse nome porque
causa na atmosfera diminuicéo da visibilidade. (CETESB, 2013).

O ozbnio troposférico, também conhecido como ozénio "mau”, é de fato um problema
sério de qualidade do ar. Diferente da camada de 0zonio estratosférico, que é benéfica ao
bloguear os raios UV nocivos do sol, o 0z6nio troposférico é formado através de reacdes
guimicas entre poluentes atmosféricos, como 6xidos de nitrogénio (NOx) e compostos
organicos volateis (COVSs), na presenca de luz solar. Ele se concentra em niveis mais baixos da
atmosfera, onde as pessoas respiram.

Quando inalado em concentracOes elevadas, 0 0zbnio troposférico pode causar uma
série de problemas de saude, como irritagdo respiratoria, tosse, falta de ar, piora de doencas
respiratorias pre-existentes (como asma e bronquite) e até mesmo danos aos pulmdes a longo
prazo.

Além de prejuizos & salde, 0 0zOnio pode causar danos & vegetagdo. E sempre bom
ressaltar que o 0z6nio encontrado na faixa de ar proxima do solo, onde respiramos, chamado
de “mau 0z6nio”, é toxico. Entretanto, na estratosfera (cerca de 25 km de altitude) o 0z6nio tem
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a importante fungéo de proteger a Terra, como um filtro, dos raios ultravioletas emitidos pelo
Sol. (CETESB, 2013).

Portanto, é importante monitorar e controlar os niveis de o0z6nio troposférico para
proteger a satde publica e melhorar a qualidade do ar. Isso geralmente envolve a reducéo das
emissdes de poluentes que contribuem para sua formagao, como os mencionados NOx e COVs,
e medidas para limitar a exposicdo humana em periodos de alta concentragéo.

O proximo topico, a ser retratado, é sobre os indices de qualidade do ar (IQA).

2.7 Indices de qualidade do ar (IQAr)

Segundo a FEPAM (2018), O indice de Qualidade do Ar é uma ferramenta matematica
utilizada para transformar as concentra¢fes medidas dos diversos poluentes em um Unico valor
adimensional que possibilita a comparacdo com os limites legais de concentracdo para 0s
diversos poluentes (Padrdes de Qualidade do Ar - PQA).

Os IQA geralmente levam em consideracdo uma variedade de poluentes atmosfeéricos,
como didxido de enxofre (SO2), 6xidos de nitrogénio (NOXx), material particulado (PM), ozénio
troposférico (O3) e mondxido de carbono (CO). Cada poluente tem seus proprios padrbes de
qualidade do ar definidos por agéncias reguladoras com base em pesquisas cientificas sobre
seus efeitos na salde humana e no meio ambiente.

Os IQA podem ser apresentados em uma escala numérica ou em categorias, como
"bom", "moderado”, "prejudicial para grupos sensiveis" e "prejudicial para todos". Essas
categorias geralmente refletem os niveis de poluentes presentes no ar e 0s possiveis impactos

na saude publica.

Os IQA sdo frequentemente utilizados por agéncias de protecdo ambiental, autoridades
de saude publica e organiza¢Ges ndo governamentais para alertar o publico sobre a qualidade
do ar e fornece orientagdes sobre atividades ao ar livre. E neste trabalho para analisar os indices
do O3 presente na cidade de Carapicuiba que serdo explorados nos proximos capitulos.

3 METODO

Os dados utilizados neste trabalho séo referentes a ferramenta de qualidade do ar da
IEMA (2021). Os dados escolhidos sao referentes ao estado de Sao Paulo, organizados em uma
planilha que, ao agruparmos os dados, possui aproximadamente 1 gigabyte de informacoes
brutas referentes aos anos de 2015 a 2021 para a maioria dos municipios do estado. No entanto,
neste trabalho, seréo avaliados apenas os dados referentes ao municipio de Carapicuiba. A
seguir, estdo os topicos referentes a extracdo de conhecimento (KDD - Knowledge Discovery
in Databases).

3.1 KDD

Para o processo de KDD e desenvolvimento do projeto sera utilizado Python e as seguintes
tecnologias: Visual Studio Code; Excel; Pandas; Matplotlib; Scikit-learn; e Numpy.
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3.1.1 Selegdo

Para realizar a leitura da planilha, utilizou-se a biblioteca Pandas, e iniciamos a selecéo
dos dados conforme demonstrado na Figura 1.

Figure 1 - Processo de Selecdo dos dados

import as
.read_csv("./SP_poluicao v").drop(columns=["'Unnamed: 0'])

print("Quantidade de linhas no DataFrame original:", len(df))

display(df.head())

/ 231s Python

Quantidade de linhas no DataFrame original: 18980515

Data Estacao Codigo Poluente Valor Unidad Tipo
nta Maria SPO1 MP10 automatica

SPO1 MP10 automatica

SPO1 MP10 7 n3 automatica

SPO1 MP10 & automatica

SPO1 MP10 q automatica

NN ON NN

Fonte: Os autores

Com a visualizacdo das primeiras linhas dos dados, observou-se a primeira medicao
referente a Americana — Vila Santa Maria. A partir dos filtros necessarios ao projeto, criou-se
um dataset contendo apenas os dados do poluente 03 (0z6nio) e do municipio de Carapicuiba,
como demonstrado na Figura 2.

Figure 2 - Selecdo dos dados de Carapicuiba e do poluente 03

t oluente'].isin(poluente)]
JataFrame filtrado:", len(df_filtrado))

Python

Quantidade de linhas no DataFrame filtrado: 56340

count 5.

mean

std

298.000000

Fonte: Os autores

Para validar as datas de inicio e término da coleta de dados referentes ao poluente,
utilizamos fungdes que demonstram as primeiras e ultimas amostras do dataset, como ilustrado
nas Figuras 3 e 4, e por fim salvando o dataset.
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Figure 3 - Demonstracdo das primeiras amostras de dados

display(df_filtrado.head())

Python

Data Hora Estacao Codigo Poluente Valor Unidade Tipo

SP12 03 automatica
SP12
SP12
SP12
SP12

Fonte: Os autores

Figure 4 - Demonstragdo das ultimas amostras de dados.

display(df_filtrado.tail())
df_filtrado.to_csv("arquivo_filtrad index=False)

Python
ID Data Hora Estacao Codigo Poluente Valor Unidade Tipo
9679519 9679519 2021-12-31 20:00 Carapicuiba SP12 6.0 g/m3 tomatica

tica

o}

automatica

Fonte: Os autores

3.1.2 Pré-processamento

Com o intuito de preservar a qualidade dos dados, realizou-se uma analise de dados
nulos na tabela, constatando que ndo ha indicios de dados nulos, conforme demonstrado na
Figura 5.

Figura 5 - Validagdo e exclusdo de dados nulos da amostra de dados.

display(df_filtrado.isnull().sum())

df_filtrado = df_filtrado.dropna()

0.0s Python
ID

Data
Hora

Estacao
Codigo
Poluente
Valor
Unidade

Tipo

dtype: inté4

(o Moo RN oo B o B o R o B o |

Fonte: Os autores
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3.1.3 Transformacéo

O projeto conta com uma planilha contendo nove colunas. Néao foi necessaria nenhuma
transformac&o adicional, pois os tipos identificados pela prépria ferramenta foram suficientes
para o restante do projeto, como demonstrado na Figura 6.

Figura 6 - Demonstracdo do tipo de cada coluna

df_filtrado.info()

0.0s Python

<class 'pandas.core.frame.DataFrame'>
Index: 56340 entries, 180189 to 9679523
Data columns (total 9 columns):

Column Non-Null Count

non-null inté4

Data 53 non-null object
Hora non-null object
Estacao 56340 non-null object
Codigo 56340 non-null object
Poluente 56340 non-null object
Valor 56340 non-null floaté4
Unidade 56340 non-null object
Tipo 56340 non-null object
dtypes: floaté4(l), inté4(1), object(7)
memory usage: 4.3+ MB

NN RO

co

Fonte: Os autores

3.1.4 Data Mining

Na etapa de Data Mining, aplicaram-se métodos estatisticos e algoritmos de aprendizado
de méaquina para extrair padrfes significativos dos dados. Neste projeto, utilizou-se a técnica
de Random Forest para determinar as caracteristicas mais relevantes.

3.1.5 Random Forest

A técnica de Random Forest foi utilizada para realizar previsdes e classificacoes
baseadas nos dados transformados. Esse método é conhecido por sua robustez e precisdao em
tarefas de classificacdo e regresséo, sendo adequado para lidar com grandes volumes de dados
complexos. No projeto, 0 modelo de Random Forest foi aplicado para prever os niveis de 0zénio
(O3) em Carapicuiba.

Para iniciar o desenvolvimento, foi necessario importar as bibliotecas necessarias, como
ilustrado na Figura 7.

Figura 7 - Importando as bibliotecas necessarias

import
from ¢ on import train_test_split
from ¢ import

from ¢ import mean_squared_error, r2_score

/ 1.3s Python

Fonte: Os autores

Seguiu-se o processo de identificar a fonte de dados, referenciando o dataset e extraindo
as informagdes necessarias para o desenvolvimento do algoritmo, ver Figura 8.
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Figura 8 - Preparando os dados

data = .read_csv("./arquivo_filtrado. )

datal['DataHora'] = .to_datetime(data['Data'] + ' ' + data['Hora'])

data = data.drop(columns=['Data', 'Hora'])

Python

Fonte: Os autores

Para realizar a previsdo dos niveis de ozonio, os dados foram divididos em variaveis
independentes (X) e variavel dependente (y). A varidvel dependente selecionada foi a coluna
‘Valor', conforme demonstrado na Figura 9, juntamente as colunas irrelevantes para o0 modelo,
como 'ID’, 'Estacao’, 'Codigo’, 'Poluente’, 'Valor', 'Unidade’, e 'Tipo', foram removidas do
dataset, mantendo apenas as colunas relevantes para o desenvolvimento do modelo.

Figura 9 - Definindo os eixos

datal 'valor']
data.drop(columns=['ID', 'Estacao', 'Codigo', 'Poluente', 'Valor', 'Unidade', 'Tipo'l])

Python

Fonte: Os autores

Para identificar as caracteristicas mais relevantes, extraimos informacdes de data e hora
usando o Pandas, criando colunas no DataFrame com os valores de hora, dia, més e dia da
semana, derivados da coluna original. Em seguida, removemos a coluna original.

Figura 10 - Extracdo de caracteristicas de data e hora

ra'].dt.hour
]1.dt.day
a'].dt.month
DataHora'].dt.dayofweek

X.drop(columns=[ 'DataHora'])

Python

Fonte: Os autores

A figura 11 ilustra o processo de divisdo dos dados em conjuntos de treinamento e teste
usando a funcao train_test split da biblioteca Scikit-learn, com 20% dos dados reservados para
teste e uma semente aleatoria definida para reprodutibilidade. Apos a divisdo, 0 modelo de
Random Forest é treinado com o conjunto de treinamento utilizando 100 arvores
(n_estimators=100).

Figura 11 - Diviséo dos dados. conjuntos de treinamento, teste e treinamento modelo Random Forest

X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(X, y, test_size=0.2, random_state=42)

rf = (n_estimators=100, random_state=42)
rf.fit(X_train, y_train)

8.0s Python
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Fonte: Os autores

A Figura 12 apresenta o processo de avaliagdo do modelo Random Forest treinado. O
modelo foi utilizado para fazer previsdes no conjunto de teste, e a precisdo das previsoes foi
avaliada usando o erro quadratico médio (Mean Squared Error - MSE) e o coeficiente de
determinacédo (R-squared - R?). Os resultados obtidos foram um MSE de 409.0317 e um R2 de
0.5601, que foram exibidos no console.

O MSE de 409.0317 indica a média dos quadrados dos erros, ou seja, a diferenca média
ao quadrado entre os valores previstos e os valores reais. Um MSE menor indica um modelo
mais preciso. Ja 0 R2 de 0.5601 significa que aproximadamente 56% da variabilidade nos niveis
de ozb6nio pode ser explicada pelas variaveis independentes do modelo. Este valor de R?
embora moderado, sugere que o modelo possui uma capacidade razoavel de explicar as
variacdes nos niveis de 0zonio, mas também indica que ha espago para melhorias.

Figura 12 - Avaliacdo do modelo Random Forest

y_pred = rf.predict(X_test)

mse = mean_squared_error(y_test, y_pred)
r2 = r2_score(y_test, y_pred)

display(f'M
display(f'

/ 0.3s Python

'Mean Squared Error: 409.0317727195436'

'R-squared: 0.5601823269412356'

Fonte: Os autores

A Figura 13 ilustra o uso da biblioteca Pandas para criar um DataFrame a partir de um
objeto, indexando-o pelas colunas X_train.columns. Em seguida, o DataFrame é ordenado pela
coluna ‘importance’ em ordem decrescente. Utilizando a biblioteca Matplotlib, ¢ gerado um
grafico de barras com o DataFrame ‘feature importances ’. O eixo x € rotulado como
‘Features’, e 0 eixo y como ‘Importancia’.

Figura 13 - Visualizagdo da Importancia das Caracteristicas

feature_importances = 2 (rf.feature_importances_,
index = X_train.columns,
columns=["importance']).sort_values('importance"',
ascending=False)

print(feature_importances)
.figure(figsize=(10, 6)

.bar(featur .index
.Xlabel('Featur

feature_importances['importance'])

.ylabel('Importé

.show()
Python

importance
hour 0.513274
day 0.233150
dayofweek 0.134110
month 0.11%9466
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Fonte: Os autores

O resultado mostra um grafico de barras com quatro barras representando diferentes
caracteristicas: dia, hora, dia da semana e més, cada uma com seus respectivos escores de
importancia listados abaixo em formato de tabela. Como ilustrado na Figura 14, conforme e
possivel determinar a importancia de cada caracteristica e sua determinada importancia, sendo
a com maior pontuacdo a hora, que determinada a caracteristica mais relevante para determinar
o0 nivel de ozobnio.

Figura 14 — Visualizacao gréfica da Importancia das Caracteristicas

0.5 1

0.4 1

e
[
.

Importancia

o
[N]
.

0.1

0.0 -

diadasemana
Caracteristicas

Fonte: Os autores

4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Dividem-se os resultados da pesquisa em duas subsecdes: analise descritiva dos dados
e, em seguida, mostram-se os correlacdo entre 0s municipios de Sao Paulo.

4.1 Analise descritiva

Os resultados da anélise dos dados de 0zonio (Os) em Carapicuiba foram organizados e
visualizados utilizando a biblioteca Matplotlib, conforme apresentado nas figuras demostradas
no decorrer deste topico. Este estudo utilizou os dados fornecidos pelo Instituto de Meio
Ambiente (IEMA) até o ano de 2021. As figuras 15 e 16 ilustram, respectivamente, a
concentracdo meédia horaria de o0zdnio ao longo de um dia tipico e a evolugdo anual da
concentracdo de 0zdnio no municipio.
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Figura 15 - Concentragdo média por hora de 03 em Carapicuiba

—=-- Média total
mm Média por hora

Concentragdo média (mug/m3)

01:00 02:00 03:00 04:00 05:00 06:00 07:00 08:00 09:00 10:00 11:00 12:00 13:00 14:00 15:00 16:00 17:00 18:00 19:00 20:00 21:00 22:00 23:00 23:55
Hora do dia

Fonte: Os autores

A concentracdo média horaria de ozdnio em Carapicuiba aumenta a partir das 10:00
horas, atinge o pico entre 14:00 e 16:00 horas, e diminui gradualmente ap6s esse periodo. Esse
padrdo reflete a formacdo fotoquimica do ozdnio, intensificada pela radiacdo solar e pela
presenca de precursores como Oxidos de nitrogénio (NOX) e compostos organicos volateis
(VOC:s), reforcando os resultados referentes ao random forest.

A linha tracejada vermelha na Figura 15 representa a média diéria de concentragdo de
0zodnio, mostrando que durante as horas de maior insolacdo, os niveis de 0zénio superam essa
média, destacando a influéncia da radiacdo solar na formacao do poluente. Estudos como o de
Zhou et al. (2020) corroboram a correlagdo entre a intensidade solar e os niveis de 0zonio
troposférico.

Figura 16 - Evolucédo da concentracdo do poluente 03 em Carapicuiba

3806
38 1
49

374

36

Concentracdo de O3
w
n
=

35 4

2015 2016 2017 2018 2019 2020 2021
Ano

Fonte: Os autores
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De 2015 a 2019, a concentracdo anual de ozénio em Carapicuiba aumentou devido ao
crescimento urbano e industrial, que elevou as emissdes de precursores como Oxidos de
nitrogénio (NOX) e compostos organicos volateis (VOCs). A partir de 2020, observou-se uma
leve queda, seguida por uma diminuicdo mais acentuada em 2021, atribuida principalmente as
restrices da pandemia de COVID-19, que reduziram significativamente as atividades
industriais e o trafego veicular. Outros fatores, como mudancas nas politicas ambientais,
variagfes meteorologicas e alteracGes nas atividades industriais e de transporte, também
influenciaram essa variacao. Estudos como o de Sicard et al. (2020) documentaram o impacto
das restricGes da pandemia na qualidade do ar, corroborando essa tendéncia de reducdo dos
niveis de ozonio.

Os resultados foram interpretados & luz dos Indices de Qualidade do Ar (IQAT)
estabelecidos por 6rgéos reguladores. Conforme a tabela de classificacdo do IQAr, em diversos
momentos do dia, os niveis de 0zdnio em Carapicuiba os limites sdo considerados saudaveis,
como sera mostrado na figura 17 e 18, sendo avaliado durante o periodo com maiores picos de
emisséo de 03, as 15 horas.

Tabela 1 - Estrutura do indice brasileiro de qualidade do ar e efeitos a saude

Classe 0% (ug/m®) 8h
Boa 0-100
Moderada 100 - 130
Ruim 130 - 160
Muito ruim 160 - 200
Péssima 200 - 800

Fonte: Adaptado do IEMA (2021)

A Tabela 1 apresenta os niveis de classificacdo do IQAr, que foram usados como
referéncia para avaliar os dados de ozénio.

Figura 17 - Avaliacdo dos indices de polui¢do do ar as 15 horas, de acordo com a frequéncia de
identificacdo dos niveis de qualidade, antes da pandemia

1400 A

1200 A

1000 -

800 A

Contagem

600

400 A

2001

Boa Moderada Ruim Muito ruim Péssima
Classificacao

Fonte: Os autores
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Figura 18 - Avaliacdo dos indices de poluigdo do ar as 15 horas, de acordo com a frequéncia de
identificacdo dos niveis de qualidade, durante a pandemia

600 1

500 A

B
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Fonte: Os autores

A predominancia da categoria "Boa" indica que, na maioria das vezes, a qualidade do
ar em Carapicuiba as 15 horas era satisfatoria. Esta informacdo é crucial para a satde publica,
pois um ar de boa qualidade reduz os riscos de doencas respiratorias e cardiovasculares.

Na Figura 17, observa-se a presenca de 234 registros na categoria "Moderada”,
sugerindo que, em algumas ocasides, a qualidade do ar ndo era ideal, mas ainda aceitavel para
a maioria da populacdo. No entanto, as 87 ocorréncias de "Ruim™ e as 46 de "Muito Ruim"
apontam para periodos em que a poluicdo atingiu niveis preocupantes, exigindo atencao e
medidas de mitigagdo. As 9 ocorréncias de "Péssima™ indicam momentos criticos de polui¢do
extrema, que podem ter sérios impactos na salde publica, especialmente para grupos
vulneraveis, como criancas, idosos e pessoas com doencas cronicas.

Na Figura 18, os dados mostram uma melhora substancial em relacdo aos registros
anteriores. As categorias "Moderada”, "Ruim", "Muito Ruim" e "Péssima" apresentam uma
reducdo significativa nos indices de O3 troposférico em Carapicuiba. Especificamente, 0s
novos valores sdo: "Boa" com 599 registros, "Moderada” com 75, "Ruim" com 31, "Muito
Ruim" com 11, e "Péssima" com apenas 1 ocorréncia. Esses numeros evidenciam a eficacia das
politicas de reducdo de emissdo de poluentes atmosféricos implementadas na regido. A queda
nos registros das categorias de qualidade de ar mais preocupantes demonstra um avango crucial
na melhoria da qualidade do ar e, consequentemente, na protecdo da saude publica.

5 CONSIDERACOES FINAIS

A analise detalhada dos dados sugere que a formacdo de oz6nio em Carapicuiba é
fortemente influenciada por fatores ambientais e antropogénicos. A correlacdo observada entre
a intensidade solar e a concentracdo de 0zonio destaca a necessidade de estratégias de mitigacédo
que considerem o0s padrfes diurnos e sazonais da poluicdo. Medidas como a reducdo de
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emissdes de NOx e VOCs, especialmente em areas urbanas e industriais, sdo essenciais para
controlar os niveis de ozoénio.

Além disso, a diminuicdo das concentragdes de ozonio em 2020 e 2021 ressalta o
impacto das intervengdes humanas na qualidade do ar, reflexo das medidas de isolamento da
pandemia. Este periodo oferece uma oportunidade Unica para avaliar a eficacia das politicas de
restricdo de emissdes e considerar a implementacdo de praticas sustentaveis a longo prazo.

Em consideragéo final, os resultados deste estudo fornecem uma viséo abrangente da
dindmica do 0zodnio em Carapicuiba e destacam a importancia da monitorizacdo continua e da
implementacdo de politicas ambientais rigorosas. A abordagem metodologica empregada,
combinando a analise de dados com visualizacdes graficas detalhadas, proporciona uma base
solida para futuras pesquisas e a¢Oes direcionadas & melhoria da qualidade do ar na regido.
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