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Resumo—A poluicio atmosférica é um problema que esta
cada vez mais presente em nossa sociedade devido ao crescente
desenvolvimento dos paises. No estudo de poluentes atmosféricos,
métodos de estatistica multivariada sdo comumente utilizados,
porém a aprendizagem de maquina tem se mostrado uma étima
alternativa, dispondo de técnicas capazes de lidar com problemas
de grande complexidade, como é o caso da poluicdo. Neste
trabalho foi utilizada uma técnica baseada em uma rede neural
artificial ndo supervisionada do tipo Mapas Auto-Organizaveis,
com o objetivo de realizar uma nova abordagem para a analise de
dados de poluentes atmosféricos. A analise foi realizada na cidade
de Salvador — Bahia em uma unica estacio de monitoramento
da qualidade do ar localizada no bairro Itaigara, com base em
dados medidos durante os anos de 2011 a 2016 e disponibilizados
pelo Governo do Estado da Bahia por meio da empresa CETREL
S. A.. A partir dos resultados obtidos pela aplicacdo dos Mapas
Auto-Organizaveis foi possivel realizar um estudo exploratorio
sobre os dados de poluicdo, evidenciado correlacées entre polu-
entes e dados meteoroldgicos, agrupamento de dados, possiveis
fontes de emissio e conclusdes sobre o problema.

Index Terms—Aprendizagem de Maquina, Poluentes At-
mosféricos, Mapas Auto-Organizaveis, SOM, Salvador-BA

I. INTRODUCAO

A polui¢do do ar é um dos grandes desafios existentes na
sociedade moderna. Nos dltimos anos, a polui¢do causada por
fontes de emissdo industrial, veicular e de produtos quimicos
téxicos vem aumentando significativamente, e esse aumento
pode ser visto sobretudo em paises de baixa e média renda,
0s quais se enquadram nos chamados paises em desenvolvi-
mento [1]. Apesar de possuirem essa tendé€ncia crescente na
magnitude de polui¢do, agendas destinadas a conscientizacio
ou programas de controle a polui¢do ainda recebem pouca
aten¢do e recursos, seja do governo, de agéncias internacionais
ou doadores filantrépicos [1].

Efetuar uma gestdo e um controle efetivo da polui¢dao do ar
requer um grande conhecimento acerca dos custos, assim como
dos beneficios dessa regulamentacdo. Os principais esfor¢os
voltados para a mensuracdo de poluentes tém por objetivo
evitar possiveis maleficios a satide, como doengas respiratérias
ou cardiovasculares que podem resultar em hospitalizacdes e

até morte, atingindo normalmente segmentos vulnerdveis da
populagdo [2].

Os componentes que contribuem para a polui¢cdo do ar sio
misturas complexas, compostas tanto por particulas sélidas,
como por poluentes gasosos. Dentre esses, existem os poluen-
tes atmosféricos prioritarios, os quais sdo geralmente objeto de
regulamentacdo por forca da lei. Os principais poluentes consi-
derados prioritarios no Brasil incluem substancias que podem
ser langadas diretamente na atmosfera (poluentes primarios)
e substincias formadas a partir dos primdrios por meio de
reacdes fotoquimicas na troposfera (poluentes secundarios)
[3]. Os gases poluentes incluem gases como o diéxido de
enxofre (SO,), diéxido de nitrogénio (NO;,), mondxido de
carbono (CO), e compostos orginicos volateis (COVs), bem
como materiais sélidos ou liquidos, suspensos na atmosfera
devido ao seu pequeno tamanho, chamados material particu-
lado (MP). Adicionalmente, o 0zonio (O3), um dos principais
poluentes fotoquimicos formado na atmosfera pela reacdo de
6xidos de nitrogénio (NOy) e hidrocarbonetos como os COVs
na presenca de luz solar, similarmente ao sulfato particulado
e aos aerossoéis de nitrato, criados a partir do SO, e NOy [3].

Condi¢des meteoroldgicas como a temperatura, umidade
relativa, pressdo atmosférica, direcdo e velocidade do vento,
como também condig¢des do terreno podem afetar na dispersao
de poluentes atmosféricos [4]. O que dificulta a andlise e
identificagdo de poluentes e fontes principais em dreas de
grande escala, que remete também a um problema de posicio-
namento das estacdes de monitoramento para coleta de dados.

Diversas sao as fontes de emissdo de poluentes do ar. De
forma geral, uma tnica fonte é capaz de emitir varios poluen-
tes, como € o caso dos veiculos automotores e, dependendo da
composicio dos combustiveis fosseis, diferentes poluentes po-
dem ser emitidos pela sua combustio e evaporagdo, bem como
pelo desgaste de pneus e estradas onde os veiculos circulam. A
emissao veicular, devido ao seu crescente aumento no ndmero
de veiculos privados, tem se tornado uma fonte dominante
na emissdao de CO, CO,, COVs, NOy e MP, ao passo que
processos industriais normalmente incluem poluentes como
CO, MP, NOy e SO, [4]-[6].



Assim, a observagdo da concentragdo de poluentes no meio
ambiente em determinados pontos de monitoramento torna-
se uma tarefa essencial e necessdria. Identificar as principais
componentes presentes possibilita a obtencao de conhecimento
sobre a situacdo atual da polui¢ao do ar, variagdes, correlacdes,
possiveis fontes de emissdo e conduz ao desenvolvimento de
politicas publicas de conscientizagdo e redugcdo de poluentes.
Nesse sentindo, muitas pesquisas se propuseram a andlise
de dados ambientais utilizando principalmente técnicas de
estatistica multivariada [4], [7], [8].

Meétodos da estatistica multivariada como a andlise por
correlacdo [9], [10], andlise de clusters [11]-[13] e a andlise
de componentes principais [7], [14], [15], sdo comumente
aplicados em diversos estudos na identificagdo de relagdes
entre poluentes ou outras varidveis que podem influenciar na
qualidade do ar. Trabalhar com grandes bases de dados que
carregam multiplas informacgdes sobre o espago observado,
como € o caso da poluicdo do ar, requer a utilizacdo de
técnicas que proporcionem a obtengao, extracao e identificacao
de caracteristicas inerentes aos dados analisados.

Nesse contexto, a aprendizagem de mdaquina tem se mos-
trado uma Otima alternativa aos métodos comuns utilizados
[16]. Um algoritmo bastante conhecido e que faz parte do
grupo dos algoritmos de aprendizagem ndo-supervisionada € o
de Mapas Auto-Organizaveis (Self-Organizing Maps — SOM)
[17]. Por ser um método de reducdo de dimensionalidade para
andlise de dados, o SOM pode apresentar semelhancas com
as técnicas multivariadas amplamente utilizadas, no entanto,
se comparado com as mesmas, apresenta vantagens como a
nao necessidade de fazer suposicdes sobre a distribuicao das
variaveis, é capaz lidar com problemas nao-lineares de grande
complexidade e dimensdo, e é eficaz na utilizacdo de dados
ruidosos [18].

Com relacdo as aplicacdes do SOM sobre dados de polu-
entes atmosféricos, as investigacdes se voltam para diversas
aplicagdes. A qualidade do ar é sempre um fator importante
e sua avaliagdo por meio do SOM permite uma interpretacdo
mais facil dos resultado e classificacdo, conforme demonstrado
por [19]. Em [20] os autores utilizaram do SOM para iden-
tificar os niveis de poluicdo presente na exposicdo durante a
mineracdo de terra e fundi¢do. O estudo realizado em [21]
utilizou o SOM para evidenciar como diferentes tipos de
circulagdo do ar podem causar efeitos na qualidade do ar de
certas regioes, alterando a concentracdo de poluentes presentes
na atmosfera. A identificacdo de locais adequados para o
posicionamento de estacdes de monitoramento também é uma
etapa essencial e que deve ser avaliada, como mostrado em
[22]. Os trabalhos [23] e [24] utilizaram do SOM parar obter
caracteristicas relacionadas ao material particulado presente na
atmosfera, avaliando fatores presentes nas concentracio encon-
tradas tanto na exposi¢do interna como externa, relacionando-
os com as atividades humanas. Para lidar com a avaliacdo
de zonas de polui¢do por 0zo6nio, conforme demonstrado por
[25], o SOM também pode funcionar como identificador de
poluicdo, definindo limites para classificar regides com baixa
ou alta concentracdo de determinado poluente como o ozdnio.

Com o objetivo de realizar uma andlise de dados de poluen-
tes atmosféricos, neste trabalho € utilizado o método baseado
no modelo de redes neurais artificiais, SOM. Sendo o mesmo
uma técnica de projecdo ndo linear de um espaco de alta
dimensdo para baixa dimensdo, que possibilita uma andlise
acerca de agrupamentos, correlacdio, interpretacdo visual e
classificacdo de dados. O SOM foi aplicado a uma base de
dados de poluentes medidos por uma estagdo de monitora-
mento do ar, dispondo de amostras de SO,, CO, O3, MP,
NO, NO,, velocidade do vento, temperatura, umidade relativa
e desvio-padrdo da direcdo do vento, localizada na cidade
de Salvador, Bahia. O intuito € realizar uma analise acerca
destes poluentes, buscando identificar padrdes, correlacdes e
caracteristicas entre os dados estudados.

II. MATERIAIS E METODOS
A. Area de Estudo

Salvador, capital do estado da Bahia, possui uma darea
territorial de 693,453 km? e conta com uma populagio de
2.675.656 de pessoas. Situado na regido nordeste do Brasil,
12° 58’ 16” de latitude sul e 38° 30’ 39” de longitude oeste, é
uma cidade de niicleo urbano e topografia acidentada formada
por diversas colunas e vales, com um clima tropical chuvoso,
sem estacdo seca e temperatura média anual por volta de 25°
C. Este trabalho utilizou uma base de dados disponibilizada
pelo Governo do Estado da Bahia por meio da empresa CE-
TREL S. A., e que foi proveniente da rede de monitoramento
da qualidade do ar implantada na cidade de Salvador. Assim
sendo, para a andlise e estudo aqui desenvolvido, foi escolhida
somente uma estagcdo especifica, a chamada Estacdo Itaigara.
A Fig. 1 ilustra como estavam distribuidas as demais estacdes
(E1 - E7) e destaca a estagdo de estudo.
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Figura 1. Localizacdo das estagdes de monitoramento em Salvador-BA.

A regido de Itaigara, estd localizada na parte sudeste da
cidade, sendo caracterizada por ser uma &area comercial e
residencial com um intenso fluxo de veiculos, dispondo de
prédios como shoppings, supermercados, condominios, hospi-
tais, universidade e fazendo ligacdo com importantes saidas
como o aeroporto, a BR-324 e a drea da rodovidria. A estacio
de monitoramento utilizada foi, durante seu funcionamento,
alocada em um ponto estratégico entre duas avenidas, Av.
Antdnio Carlos Magalhaes e Av. Juracy Magalhaes Jr., devido
ao constante trafego e ligacdes que as mesmas possuem.



B. Base de Dados

A CETREL S. A. operou as estacdes de monitoramento
durante o periodo que compreendeu os anos de 2011 a
2016. A base de dados conta com registros de 12 varidveis
referente as médias hordrias de pardmetros meteoroldgicos
e concentragdes de poluentes. Em relacdo aos parametros
meteoroldgicos a base dispde dos parametros velocidade do
vento (VV), temperatura ambiente (TEMP), umidade relativa
do ar (UR), desvio-padrio da dire¢do do vento (STWD), chuva
e direcdo do vento. J4 para os poluentes tem-se o SO,, CO, Os,
material particulado cujo didmetro aerodindmico é menor que
10pum (MPyg) e os 6xidos de nitrogénio NO, e NO. Devido
a pequena quantidade de dados de chuva e dire¢do do vento,
os mesmos foram excluidos do estudo realizado, perfazendo
assim um total de 10 varidveis analisadas. A estacdo estudada
operou durante outubro de 2013 a abril de 2016, registrando
originalmente um total de 22.203 amostras dessas 10 varidveis.

Para evitar possiveis erros de medicdes e obter uma melhor
qualidade na anélise foi realizado um pré-processamento dos
dados, dividido em trés etapas. A primeira delas trata-se da
remo¢do de linhas nulas, seguida logo em sequéncia pela
segunda etapa, na qual erros de medi¢des provenientes dos
equipamentos utilizados foram identificados e removidos, de-
vido a sua nomenclatura especifica na base de dados. Restando
ao final da primeira e segunda etapa de 17.078 amostras.

A terceira e ultima etapa de pré-processamento foi carac-
terizada pela remog¢do de outliers. Nesta etapa foi realizada
uma investigacdo sobre dispersdo e simetria dos dados e foi
empregada a medida de separatriz por quartis [26], a qual di-
vide o conjunto de dados em trés partes definidas como quartis
@1, Q2 e Q3. Como critério para identificagdo de outliers das
variaveis foram considerados somente os outliers extremos,
ou seja, que possuem valor maior do que Q3 + 3 x AIQ
e menor do que @1 — 3 x AIQ, onde AIQ é a amplitude
interquartil [26], sendo estes removidos da base dados. Os
outliers moderados, valor maior do que Q3 + 1.5 x AIQ e
menor do que @1 — 1.5 x AIQ, foram mantidos para evitar
uma reducdo grande do conjunto de dados.

Ao fim do pré-processamento foi obtido um total de P =
15.535 amostras, as quais foram de fato utilizadas para o
estudo. A Tabela I apresenta a estatistica descritiva de todos os
poluentes e dados atmosféricos medidos pela estagdo Itaigara
em Salvador sobre as P = 15.535 amostras, com concentracao
dos poluentes em partes por bilhdo (ppb).

O (S0,), resultante da queima de combustiveis com enxofre
apresenta a menor concentragdo, tendo maxima de 1,6 ppb e
média de 0,25 ppb, ao passo que as maiores concentragdes
foram de CO com maxima de 1.210 ppb e média de 226,48
ppb, que resulta da queima de combustiveis com origem
organica. Os 6xidos de nitrogénio (NO e NO,) formados du-
rante processos de combustio e reacdes quimicas atmosféricas
apresentaram, respectivamente, maximas de 70,70 ppb e 31,10
ppb e médias de 15,50 ppb e 8,21 ppb. O O3, com méaxima de
27,50 ppb e média 8,47 ppb, indica a presenca de oxidantes
fotoquimico e 0 MP¢, material sélido que se mantém suspenso

na atmosfera, com concentracdo maxima de 67,40 ug/m?’ e
média 16,16 pg/m3.

As maiores variacdes nas concentracdes dos poluentes estao
no SO,, CO e NO. Isso pode se dar devido a localizacido
em que se encontra a estacdo de monitoramento, em meio
duas avenidas de transito de veiculos, ja que esses poluentes
sdo principalmente emitidos pela queima de combustiveis. O
transito pode ser intenso em determinadas horas do dia e mais
calmo em outras, no periodo que compreende as 24 horas
didrias de coleta de dados.

Um fato importante € que os resultados do SOM podem
ser afetados por determinadas varidveis que possuem uma
escala maior do que as demais, sendo assim, métodos de
reescalonamento de dados como a normaliza¢do Min-Max, que
reescala os valores para o intervalo entre 0 e 1, a normalizagdo
z-score, tornando os dados com média nula e variancia unitaria
e a transformacdo logaritmica reduzindo a escala dos dados,
foram utilizadas em fase preliminar e analisadas quanto ao
desempenho proporcionado, discutidos mais adiante.

C. Mapas Auto-Organizdveis (Self-Organizing Maps - SOM)
Self-Organizing Map, Mapas Auto-organizdveis, Mapas de
Kohonen ou Redes de Kohonen, sdo nomes comumente utili-
zados para apresentar um mesmo método, mais popularmente
conhecido somente por SOM, proposto por [17]. O SOM é um
modelo de rede neural com caracteristica de projecdo nao li-
near de um espaco de entrada de alta dimensao para um espaco
de baixa dimensdo, com uma superficie de saida composta por
unidades ordenadas chamadas de neurdnios. Sendo um método
bastante aplicado em problemas que envolvem redug¢do ndo
linear de dimensionalidade e agrupamento de dados [27].

A rede SOM consiste de um conjunto de M neur6nios
dispostos em um arranjo L-dimensional, chamado de mapa.
Todos os M neurdnios estdo conectados a uma mesma entrada
que pode ser caracterizada por um vetor x IN-dimensional
expresso como X = [x1,Z3,...,xy]. Para um arranjo bidi-
mensional (. = 2), a topologia do mapa que representa a
rede SOM pode ter formatos do tipo retangular, hexagonal,
quadrado e outros [17]. Cada i-ésimo neur6nio do mapa
possui um vetor de pesos de mesma dimensionalidade do vetor
entrada, X, eXpresso como w; = [w;1, w;2, . . ., w;n]. No caso
arranjo bidimensional (L = 2), a topologia de um mapa com
M neur6nios pode ser expressa como (Mp, x M,) onde My,
é o nimero de neurdnios na horizontal e M; é o nimero de
neur6nios na vertical (M = M} x M,).

O algoritmo do SOM consiste em um processo iterativo
que organiza os neurdnios de acordo com suas similaridades,
realizando um mapeamento ndo linear dos dados de entrada
e mantendo sua forma topoldgica. Dessa forma, neur6nios
adjacentes formam padrdes e cada amostra € associada a
um deles de acordo com sua similaridade [17]. O algoritmo
consiste nos seguintes passos:

1) Inicializar os vetores de pesos dos M neur6nios com

valores aleatdrios.

2) Calcular a distancia de cada entrada n-ésima amostra de

entrada x(n) para todos os M neurdnios.



Tabela I
ESTAT{STICA DESCRITIVA DOS POLUENTES E DADOS ATMOSFERICOS DA ESTACAO ITAIGARA (P = 15.535 AMOSTRAS)

Variaveis Unidade Maximo  Mediana Média  Desvio padrdao  Coeficiente de Variagdo
SO, ppb 1,60 0,10 0,2502 0,33 131,89%
CcO ppb 1.210,00 190,00 226,48 207,26 91,51%
O3 ppb 27,50 7,90 8,47 4,32 51,00%
MP pg/m3 67,40 13,60 16,16 10,98 67,94%
NO ppb 70,70 11,40 15,50 13,45 86,77%
NO, ppb 31,10 7,30 8,21 5,15 62,72%
Velocidade do vento m/s 10,20 2,70 2,76 1,58 57,24%
Temperatura °C 33,40 25,00 25,04 2,27 9,06%
Umidade % 93,00 71,00 71,43 9,08 12,71%
STWD ° 51,30 22,80 24,32 8,13 33,42%

3) Encontrar o j-ésimo neur6nio vencedor a partir métrica
expressa como

j = argmin||x(n) — wi(n)]l, i = 1,2,...,M. (D)

O neurdnio vencedor é chamado de melhor unidade
correspondente (Best Matching Unit - BMU).
Atualizar os pesos do BMU e de seus neurdnios vizinhos
de acordo com a equac@o expressa como

4)

wi(n+1) = wi(n) +n(n)hi;(n)(x(n) = wi(n)) 2)

onde 7(n) é a taxa de aprendizagem (variando entre 0 e
1) na n-ésima iteracdo e h; ;(n) é a funcdo de vizinhanca
do #-ésimo neurdnio para o BMU que € expressa como

2
.3

202(n) ®)

hi’j (n) =exp | —
onde d?’ ; a distancia do ¢-€simo neur6nio para 0 BMU
(j-ésimo neurdnio) e o2(n) indica o raio de influencia do
BMU com seus neur6nios vizinhos na n-ésima iteracao.
Repetir os passos 2, 3 e 4 até atingir o nimero de
maximo de itera¢des, chamado aqui de 7.

5)

Para um problema com P amostras de entrada, o nimero
de iteracdes deve ser suficiente para aplicar vérias vezes todas
P amostras, ou seja, 7' = b x P onde b é nimero de vezes
que todo conjunto de P amostras é apresentado para a SOM.

Conforme n aumenta, o raio da fun¢do de vizinhanca,
o2 (n), diminui gradativamente, assim somente aqueles
neurdnios que estdo mais préximos do BMU serdo atualizados,
tornando a conexdo entre eles cada vez mais forte e compar-
tilhando de similaridades. Apés treinada a rede, cada n-ésima
entrada x(n) é associada a um determinado BMU na camada
de saida, entradas que compartilham de padrdes similares serdo
associados a um mesmo BMU ou aos seus vizinhos, o que
pode ser entendido como agrupamento no SOM.

Nesse estudo, foram utilizados P = 15.535 amostras no
qual cada i-ésima amostra € caracterizada por 6 varidveis
de poluentes atmosféricos (SO,, CO, O3, MP}y, NO e NO,)
e 4 varidveis meteoroldgicos (VV, TEMP, UR e STWD),
formando um espago de dimensdo N = 10. O intuito é realizar
uma andlise, encontrar caracteristicas e discutir acerca dessa

variaveis fazendo uso dos recursos de visualizacdo de mode-
los, reducdo ndo-linear de dimensionalidade e agrupamento
fornecidos pela rede SOM.

D. Determinagdo dos Pardmetros do Mapa

Na utilizacdo do SOM uma etapa essencial é a defini¢do
do tamanho do mapa. E necessdrio determinar o nimero
de neurdnios que serdo utilizados no treinamento de forma
a evitar grandes ou pequenas quantidades de neurdnios, as
quais podem causar problemas como a ndo identificacdo de
carateristicas e overfitting [28]. Uma regra geral utilizada para
determinar essa quantidade é a partir da equacdo heuristica
definida como

M ~5VP 4)
onde P ¢ o total de amostras [28]. Como este trabalho possui
P = 15.535 amostras, tem-se M = 623.

Determinada a quantidade de neurdnios, a melhor escolha
para os valores de Mj e M, relativos a topologia da SOM
foi definida de acordo com medidas de qualidade usualmente
utilizadas para a rede SOM, o Erro de Quantiza¢do (EQ) e o
Erro Topogréfico (ET) [29], [30]. Como apresentado na Tabela
II, foram testados varios valores de M) e M, mantendo o
valor M = 623. Para andlise dos resultados, foram aplicadas
aos dados 3 diferentes tipos de normalizag@o: z-score, Min-
Max e a Logaritmica.

Os testes foram realizados para uma topologia do tipo
hexagonal e o algoritmo de treinamento foi aplicado em duas
etapas, sendo b = 500 em ambas. Na primeira foi utilizado
como valores iniciais 7(0) = 0.9 € 02(0) = %, ja na segunda
etapa (refinamento) os valores foram fixados em 1 = 0.05 e
02 = 1. A Tabela II apresenta as medidas de qualidade obtidas
para cada teste.

Considerando ambas as medidas conjuntas, os menores va-
lores para EQ e ET foram obtidos fazendo uso da normalizacao
Min-Max no mapa (25 x 25). Dessa forma, com base nos
valores de qualidade obtidos e no nimero de neur6nios mais
préximo do calculado pela Eq. 4, foi aderido o mapa de
tamanho (25 x 25) com M = 625 neurdnios.



Tabela 11
MEDIDAS DE QUALIDADE DO SOM

(Mp % My) M z-score Min-Max Logaritmica

EQ ET EQ ET EQ ET
(24 x 23) 552 1,4306 0,0584 0,2428 0,0591 0,7736  0,0510
(26 x 22) 572 1,4237 0,0603  0,2422  0,0566 0,7709  0,0485
(24 x 24) 576  1,4210 0,0618 0,2421  0,0557 0,7704  0,0503
(27 x 22) 594 1,4192 0,0548 0,2403 0,0589 0,7684  0,0547
(25 x 24) 600 14152 0,0593 02412 0,0565 0,7659  0,0477
(27 x 23) 621 14126 0,0574 0,2400 0,0585 0,7654  0,0444
(25 x 25) 625  1,4063 0,0573  0,2399 0,0553 0,7625  0,0458
(27 x 24) 648 14086 0,0572 0,2381 0,0561 0,7595 0,0472
(26 x 26) 676 13945  0,0640 0,2371  0,0556 0,7553  0,0525
(27 x 26) 702 1,3861 0,0578 0,2363  0,0559 0,7516  0,0538

III. RESULTADOS E DISCUSSOES

A. U-matrix, Plano de Componentes e Similaridade entre as
Varidveis

Definidos todos os requisitos necessarios, o SOM foi apli-
cado a base de dados para processamento e obtencdo da saida,
a qual pode ser representada por dois tipos de mapas: matriz
de distancia unificada (U-matrix) e os planos de componen-
tes, ambos ilustrados na Fig. 2. A U-matrix fornece uma
visualizacdo da distincia relativa entre os neur6nios no mapa,
essa distincia € evidenciada por meio de uma escala de cores
e mostra a distancia calculada entre os neur6nios adjacentes
[17]. Quanto mais a cor aproxima-se de um azul escuro na U-
matrix mais préximos estao esses neurdnios, ou seja, possuem
uma maior similaridade, e quanto mais a cor aproxima-se de
um vermelho escuro maior € distancia entre esses neurdnios,
maior dissimilaridade. Assim, essa forma de representacio
permite considerar que neurdnios com menores distancias for-
mam um cluster, enquanto neurdénios com distincias elevadas
podem ser considerados como limites de um cluster.

Os planos de componentes mostram os valores dos vetores
de pesos de cada neur6nio por meio de um cédigo de cores,
onde as cores azul e vermelho correspondem a baixos e altos
valores, respectivamente. Essa representacdo permite que a
partir de uma comparagdo entre os padrdes de cada plano
possa ser feito um reconhecimento de dependéncias entre as
varidveis. O gradiente de cor dos planos representa o nivel das
varidveis (componentes) para as amostras analisadas, a cada
neurdnio € atribuida uma cor de acordo com valor relativo
da respectiva varidvel nesse neur6nio, assim, pode-se dizer
que duas ou mais varidveis sdo préximas baseado em uma
comparagdo entre seus gradientes de cor. Um gradiente coe-
rente indica uma correlacdo positiva, enquanto um gradiente
inverso uma correlacdo negativa.

Analisando os planos de componentes da Fig. 2, dois
padrées em especial sdo bastante perceptiveis, os planos
de Umidade e Temperatura apresentam gradientes total-
mente inversos, indicando uma correlacio negativa entre essas
varidveis, algo que ja esperado dada as caracteristicas das
mesmas. Para os poluentes CO, NO, NO, os seus vetores de
pesos apresentam altos valores que estdo localizados na parte

lateral esquerda do plano de componentes, indo do meio ao
topo do mapa, porém com uma maior concentracido de altos
valores dos trés planos na parte superior esquerda, evidenci-
ando uma certa similaridade entre eles. Poluentes estes que sao
causados principalmente pela combustio, queima incompleta
de combustiveis organicos, muito comum em cidades com
grande circulacdo de veiculos, principal emissor.

O O3 que é formado por reagdes entre 6xidos de nitrogénio
e COVs apresenta um padriao diferente do NO,, que tem
uma contribuicdo importante na formacdo de oxidantes fo-
toquimicos como o O3. Sua regido de altos valores localizada
no lado direito do plano exibi uma certa semelhanga ao
gradiente do plano de componente da Velocidade do vento.
Essa tendéncia se deve ao fato do O3 ser gerado por reacdes
fotoquimicas e geralmente sua concentragdo € baixa préximo
a vias de trafego devido o consumo de O3 pelo o NO. Assim, é
mais provével que o O3 registrado tenha vindo de outra regido
transportado pelo vento.

O MP apresentou um padrio diferente dos demais poluentes.
Sua principal regido de concentracio de valores altos do vetor
de pesos estd na parte superior do plano, e sendo suas fontes
de emissdo diversas como veiculos, queima de biomassa,
industrias, ressuspensdo de poeira, entre outras, € dificil a
identificacdo de um responsavel principal. Apesar de que sua
formacdo também pode ser realizada na atmosfera por meio
de COVs, SO; e 6xidos de nitrogénio.

O padrio mais distinto apresentado foi pelo SO,, com
valores altos e bem concentrados na parte inferior esquerda,
ndo se assemelhando a nenhum outro plano de componentes.
Um motivo para que isto tenha ocorrido é devido sua geracio
em ambiente urbano se dever a queima de 6leo diesel em
veiculos pesados (caminhdes, Onibus, micro-Onibus e parte dos
comerciais leves)

A comparacdo de planos de componentes nos possibilita
uma andlise de como se relacionam as varidveis de forma
simples e visual, a partir da identificacdo de padrdes nos
planos pode-se associar e assumir conclusdes referentes ao
nosso problema de acordo com o resultado obtido. Pelo SOM,
sabe-se que padrdes similares sdo dispostos em uma mesma
regido de vizinhanga resultando em agrupamento na saida da
rede, dessa forma uma investigacdo sobre o agrupamento das
amostras fornece informagdes importante sobre os dados.

A U-matrix na Fig. 2 ilustra o qudo préximo e o quio
distante os neurdnios estdo, evidenciando assim os agrupa-
mentos. Porém os limites dos clusters ndo estdo claramente
representados, dificultando a identificagdo. Uma alternativa
para escolher a quantidade de clusters adequada € a utilizagdo
o indice de Davies-Bouldin que indicard o melhor nimero
possivel para representar o agrupamento das amostras.

B. Agrupamento das Amostras com o SOM

Com o objetivo de encontrar o nimero 6timo de clusters
para os neurdnios do mapa foi calculado o indice de Davies-
Bouldin [31], no qual a melhor quantidade de clusters é aquela
que apresenta o menor indice. Dessa forma, foi realizado um
experimento variando o nimero de clusters no intervalo de 2
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Figura 2. Matriz de distancia unificada (U-matrix) e planos de componentes de todas as varidveis analisadas (SO,, CO, O3, MPjy, NO, NO,, VV, TEMP,
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a 8 conforme apresentado na Fig. 3. Com base na curva obtida
observa-se que o melhor resultado € alcancado para 4 clusters.
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Figura 3. Valores do indice de Davies-Bouldwin obtidos para os diferentes
ndmeros de clusters no intervalo de 2 a 8.

A partir do ntimero 6timo de clusters encontrado foi re-
alizada uma andlise hierdrquica para definir os neurdnios
pertencente aos 4 clusters. Utilizando a distancia euclidiana
como medida de similaridade entre os neurdnios e o critério
de ligacdo de Ward, foi obtido o dendrograma ilustra na Fig.
4. No qual é definido um valor limite para classificar cada
neurdnio como pertencente a um determinado cluster (linha
horizontal na Fig. 4).

Fundamentado na andlise hierdrquica os neurdnios do SOM
foram classificados e formaram os 4 clusters obtidos, conforme
ilustra a Fig. 5. Assim sendo, cada cluster possui uma deter-
minada quantidade de amostras atribuidas aos seus neurdnios,
as quais apresentam caracteristicas sobre a distribuicdo dos
poluentes e pardmetros meteoroldgicos. A Tabela III apresenta
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Figura 4. Andlise hierarquica do agrupamento dos neurdnios do mapa
utilizando o método de ligacdo de Ward e distancia Euclidiana.

as médias das amostras das variaveis de acordo com o cluster
as quais foram atribuidas.

De acordo com a Tabela III, as amostras pertencentes ao
cluster 1 exibem, no geral, uma baixa concentracdo dos polu-
entes do ar, com exce¢do do Oz e do MP. O O3 possui a maior
concentragdo média dentre todos os outros, assim como o MP
€ o segundo maior. A velocidade do vento € consideravelmente
maior aqui, junto com a maior temperatura e menor umidade
relativa. No total, cerca de 34% dos dados foram atribuidas ao
cluster, compartilhando dessas caracteristicas.

O cluster 2 na Tabela III apresenta as menores
concentragdes dos poluentes SO,, CO, MP e NO, com valores
intermediarios de O3 e NO,. Possuindo a menor velocidade do



G620

00000

©
(]
©
(]
%
Gl
(6]
©
(]
©
3
]

Figura 5. Divisao dos neurénios do SOM em 4 cluters determinados pela
andlise hierdrquica.

Tabela III
MEDIA DOS VALORES DAS VARIAVEIS DE ACORDO COM OS CLUSTERS
FORMADOS PELA REDE SOM.

Média das varidveis por cluster

Variaveis
1 2 3 4

SO, (ppb) 0,18 0,09 0,17 0,89
CO (ppb) 153,18 126,03 44343 230,86
O3 (ppb) 11,93 7,38 5,45 7,61
MP (ug/m3) 17,73 12,92 17,97 15,83
NO (ppb) 9,20 9,15 29,64 19,28
NO; (ppb) 6,10 6,81 12,29 9,10
Velocidade do vento (m/s) 4,15 1,83 2,26 2,20
Temperatura (°C) 26,44 24,10 24,80 23,97
Umidade (%) 64,30 76,97 73,15 74,38
STWD (°) 21,59 26,16 26,39 23,43
Amostras 5.240 4.469 3.799 2.027

vento média, temperatura mediana e maior umidade relativa.
Sendo um grupo caracterizado por sua baixa concentracio
geral de poluentes com 29% dos dados.

As maiores concentragdes de CO, MP, NO e NO, estdo
no cluster 3 da Tabela III, as excec¢des sdo o SO, e O3 com
baixos valores, tendo o O3 a menor média total. A velocidade
do vento, temperatura e umidade relativa possuem valores
intermediarios. Com 24% dos dados atribuidos, o cluster 3 é
caracterizado por valores altos de concentragdo dos poluentes.

Por fim, como ultimo cluster da Tabela III o cluster
4, principalmente caracterizado pela maior e considerdvel
concentragdo do poluente SO, comparado com os demais.
Os outros poluentes apresentam valores de concentrag@o in-
termedidrios, assim como a velocidade do vento, temperatura
e umidade relativa. Com 2.027 amostras atribuidas (13%), o
cluster 4 possui a menor quantidade de amostras.

C. Correlacdo entre as Varidveis

Os planos de componentes permitem uma ideia inicial e pre-
liminar sobre as varidveis, que pode ser evidenciada por uma
andlise de correlacdo [17]. Os vetores de pesos dos neurdnios
obtidos pelo treinamento da rede SOM, também conhecido

como codebook, retratam a aproximagdo e o conhecimento
obtido sobre as varidveis, e podem ser utilizados para sua
representacdo. Utilizando o codebook, a Fig. 6 apresenta a
similaridade entre as varidveis empregando o critério de Ward
e o coeficiente de correlacdo de Pearson, r.
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Figura 6. Correlagdo entre todas as varidveis utilizando o critério de Ward e
distincia baseada na similaridade de 1 —r, onde r é o coeficiente de Pearson.

Duas separacgdes sdo bem visiveis na andlise de correlagdo
(Fig. 6). Porém, para uma andlise mais adequada foram iden-
tificados neste experimento 4 grupos, sendo os trés primeiros
mais préximos entre si e que incluem todos os poluentes, com
excegdo do Os, cuja origem € exclusivamente fotoquimica, e
um ultimo agrupamento contendo ozdnio, velocidade do vento
e temperatura. A Fig. 6 ilustra a correlagdo entre as varidveis
e os 4 grupos identificados numerados de 1 a 4.

No grupo 1, os poluentes NO, NO, e CO possuem uma
forte similaridade, o que pode indicar a possibilidade de com-
partilharem de uma mesma fonte de emissdo, possivelmente
veicular, devido a especificagdo de alocag¢do da estagc@o, assim
como da regido de monitoramento. Os mesmos juntamente
relacionados com MPjj, que possivelmente também possui
origem veicular e foi agrupado ao STWD, que é um indicativo
da estabilidade atmosférica, quanto maior, menos estivel a
atmosfera e mais facilitada a dispersdo e dilui¢do dos poluen-
tes. A correlagdo do MPjy com STWD no grupo 2 pode ser
um indicio de que o material particulado nio estd somente
sendo produzido pela frota, mas como também dispersado
pela movimentagdo existente na via de trafego por conta do
desgaste das vias e das pastilhas de freios dos veiculos.

O SO, e a UR juntos no grupo 3 evidencia como a UR
pode influenciar no processo de formacdo/decomposicdo de
moléculas durante processos heterogéneos (fase liquida). O
SO, em especial, pode reagir juntamente com a umidade do
ar e outros oxidantes na atmosfera formando o acido sulftrico
H,SO,4, como também o sulfato de amonio.

O O3 sendo um poluente secundario mostra ser bastante in-
fluenciado por pardmetros meteoroldgicos como a velocidade
do vento [32], observado aqui no grupo 4 e nos planos de
componentes. O que se pode avaliar é a possibilidade que tal-
vez 0 O3 ndo possua sua produgdo no local de monitoramento,
e que na verdade seja transportado pela influéncia dos ventos
juntamente com outros possiveis poluentes como os COVs. A
temperatura também pode vir a ser outro possivel responsavel,
j4 que maiores temperaturas aumentam a velocidade dos
processos quimicos, possibilitando a formacdo do ozonio.



IV. CONCLUSOES

Nesse trabalho foi utilizada a técnica de aprendizagem
de méiquina mapas auto-organizdveis para andlise de dados
de poluentes atmosféricos. Foram utilizados dados fornecidos
pelo Governo do Estado da Bahia das concentragdes de po-
luentes e dados meteoroldgicos do periodo que compreendeu
os anos de 2011 a 2016, da estagcdo Itaigara localizada na
cidade de Salvador - Bahia. A andlise dos dados aplicando a
rede SOM permitiu, a partir dos seus planos de componen-
tes, determinar preliminarmente a identificacdo de padrdes e
correlacdes entre as varidveis estudadas. Além da utilizacao
dos planos de componentes, foi possivel realizar um balanco
das caracteristicas inerentes as amostras por meio da obtencao
de clusters formados a partir do agrupamento dos neur6nios
da rede, contanto também com técnicas auxiliares. Fazendo
uso de uma andlise de correlacdo entre os vetores de pesos
da saida da rede SOM, que representam as varidveis dos
poluentes estudados, pode-se evidenciar particularidades de
como esses poluentes se relacionam e como influenciam em
suas formacdes e possiveis fontes de emissio.
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