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Resumo

Modelos preditivos para monitorizacio do indice da Qualidade do Ar

Atualmente, observa-se uma crescente preocupacao acerca dos impactos prejudiciais que as geracoes
futuras poderao enfrentar em virtude da insustentabilidade ambiental do planeta. Diante dessa realidade,
a presente dissertacdo tem como objetivo analisar a forma como a sociedade esta a utilizar os recursos
naturais disponiveis. Nesse sentido, esta dissertacao visa estudar esse fenomeno através da concecdo
de modelos preditivos sobre o indice da Qualidade do Ar (IQA), efetuando previsdes para dois timesteps
futuros, recursivamente.

0 IQA é um indicador que traduz o estado da qualidade do ar. Para além da compreensao e visuali-
zacao de dados relacionados com o IQA, é também objeto de estudo a integracdo de dados relacionados
com o clima (temperatura, vento, etc.) para entender que impacto podem ter nesse indice.

A presente dissertacao passa pela concecao de modelos de Deep Learning (DL), como o Long Short
Term Memory (LSTM), Multilayer Perceptron (MLP), Gated recurrent unit (GRU) e Convolutional Neural
Networks (CNN) para a previsdo do IQA, incluindo o treino e o tuning de varios modelos candidatos.
Pretende-se que seja possivel tomar decisdes de forma proativa minimizando, assim, situacoes de risco,
e melhorando a qualidade de vida da populacao mundial.

Os resultados demonstraram que o modelo com melhor performance dependia da abordagem ado-
tada. No caso da abordagem Univariate, 0 modelo candidato baseado no modelo CNN apresentou a
melhor performance, com um valor aproximado de Root Mean Square Error (RMSE) de 4.46. Por ou-
tro lado, no que concerne a abordagem Multivariate, 0 modelo candidato com melhor performance, foi

baseado no modelo MLP, também com um valor aproximado de RMSE de 4.46.

Palavras-chave: Deep Learning, indice da qualidade do ar, Machine learning, Sustentabilidade Am-

biental



Abstract

Predictive Models for Air Quality Index Monitoring

There is a growing concern about the detrimental impacts that future generations may face due to the
environmental unsustainability of the planet. Faced with this reality, this dissertation analyses how soci-
ety utilises available natural resources. This dissertation seeks to study this phenomenon by designing
predictive models for the IQA, making forecasts for two future timesteps recursively.

The IQA is an indicator that reflects air quality. In addition to understanding and visualising data related
to the 1QA, the integration of climate-related data (temperature, wind, etc.) is also studied to understand
their impact on this index.

This dissertation involves the design of DL models such as LSTM, MLP, GRU, and CNN for predicting
the 1QA, including the training and tuning of various candidate models. The goal is to make proactive
decisions, thus minimising risk situations and improving the quality of life for the global population.

The results demonstrated that the model with the best performance depended on the adopted ap-
proach. In the case of the Univariate approach, the candidate model based on the CNN model showed the
best performance, with an approximate RMSE value of 4.46. On the other hand, regarding the Multivariate
approach, the candidate model with the best performance was based on the MLP model, also with an

approximate RMSE value of 4.46.

Keywords: Air Quality Index, Deep Learning, Environmental Sustainability, Machine Learning
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Capitulo

Introducao

O primeiro capitulo desta dissertacdo proporciona uma abordagem teorica ao tema, tendo sido promovida
no ambito da Unidade Curricular de Dissertacao do Mestrado de Engenharia de Sistemas (MES), desen-
volvida no Departamento de Informatica (DI) na Universidade do Minho (UM). Neste contexto, o alcance
primordial deste projeto centra-se na aplicacao de tematicas da ciéncia da computacdo, nomeadamente
no campo de ML. Especificamente, pretende-se implementar modelos de DL, para prever o IQA.

O proposito subjacente a este projeto é capacitar a tomada de decisdes pro ativas, contribuindo para
a minimizacao de situacdes de risco e promovendo a melhoria da qualidade de vida da populacao global.

Desta forma, o presente capitulo sera composto por varias seccdes. Na seccdo 1.1, serdo delineados o
enquadramento e a motivacdo que fundamentam a escolha deste tema. Na Seccao 1.2, sera apresentada
a metodologia de trabalho que guiara o desenvolvimento desta dissertacao. Os objetivos essenciais para
a consecucao deste projeto serdao expostos na Seccéo 1.3. Por fim, a Seccao 1.4 caracterizara a estrutura

do documento, proporcionando uma visao abrangente do percurso a ser trilhado.

1.1 Enquadramento e Motivacao

A evolucao do ser humano desde os primérdios da sua existéncia tornou possivel o mundo tal como
0 conhecemos hoje. As sociedades estao cada vez mais dotadas de conhecimentos e ferramentas que
aceleram ainda mais esta evolucao, algo que se repercute no estilo de vida de cada um de noés [1]. Os
veiculos que usamos para nos movermos de um local para outro, os edificios onde passamos grande parte
do nosso dia a dia ou os dispositivos eletronicos que nos acompanham constantemente, sao produtos
dessa evolucdo [2]. Todos esses fatores conjugados contribuem para que o ser humano em geral tenha
uma melhor qualidade de vida, algo que é notério com o aumento da esperanca média de vida [3].
Apesar de todos os pros, ¢ inevitavel referir também que nem tudo é positivo neste processo evolu-

tivo [4]. Nomeadamente, o crescimento de populacdo mundial cria necessidades que apenas podem ser
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supridas com métodos pouco ou nada naturais. As construcdes de grandes cidades extinguem a natu-
reza que outrora la existia [4]. A atual industrializacao de produtos, por exemplo, contrasta com a normal
morosidade com que 0s mesmos eram produzidos ha alguns anos atras, criando excedentes cuja degra-
dacao demora muito tempo [1]. Para além disso, todos estes fatores implicam a exploracao, alteracao e
transformacao de recursos naturais a um ritmo que nao é suportavel [5]. Prova disso €, por exemplo, 0
declinio das populacdes de peixes, anfibios, aves, répteis e mamiferos que diminuiu 68% entre 1970 e
2016 [6].

Tudo isto demonstra que é urgente tomar atitudes que moderem o impacto dos humanos no ambiente
de forma a nao prejudicarem a evolucao de outras espécies [7]. O préprio ser humano beneficiara dessas
medidas, reduzindo a poluicao que, para além, de ja afetar as geracoes mais recentes, prevé-se que afete
também as geracdes futuras expostas a essa poluicao através dos seus progenitores [8, 9].

E necessario compreender que para evitar que as geracdes futuras, venham a sofrer represalias as
entidades responsaveis devem tomar no imediato decisdes que diminuam o risco da populacao. Uma
forma de o fazerem é recorrendo ao ML [10]. O ML é uma tecnologia de IA, que permite que os sistemas
aprendam e melhorem a partir da experiéncia [11]. Uma vez que o ML é capaz de fornecer varias solucoes
através das informacodes dos dados disponiveis, as entidades que operam nas mais diversas areas podem
assim, adquirir a capacidade de agir antes que algo ocorra, evitando impactos negativos [12].

A escolha do tema desta dissertacao, centrada em ML, surge num contexto global de crescente re-
levancia. A expansao exponencial da tecnologia de ML tém impactado diversos setores, despertando em
mim um interesse significativo.

A crescente urbanizacao nas grandes cidades é um fenémeno contemporaneo que, embora possibilite
avancos economicos e tecnoldgicos, esta inseparavelmente associado a uma preocupacao cada vez mais
imperativo, a poluicao atmosférica [1]. Este fenomeno, amplificado pelo aumento da atividade industrial,
traz consigo uma série de consequéncias nefastas para o meio ambiente e para a saude humana [13].

Globalmente falando, a qualidade do ar tornou-se uma prioridade, uma vez que afeta de forma direta e
indireta diversas esferas da sociedade [14]. A relevancia do problema reside no facto de que a poluicdo do
ar nao conhece fronteiras, sendo um desafio transnacional que sugere abordagens holisticas e solucoes
inovadoras [1].

As implicacdes da poluicao atmosférica para a saude humana sao vastas e profundas. Estudos ci-
entificos, como os destacados por Goodfellow et al. [15] e outros pesquisadores [14], evidenciam que o
crescimento descontrolado das cidades, especialmente em regides economicamente dindmicas como as
urbanas chinesas, esta correlacionado diretamente com o aumento dos niveis de poluentes atmosféricos.
Esta associacdo nao sé compromete a qualidade do ar respirado pela populacao, mas também esta in-
trinsecamente ligada a uma série de problemas de saude, desde doencas respiratorias até complicacoes
cardiovasculares [16].

Além dos impactos diretos na saude, a poluicao atmosférica tem implicacdes sdcio econémicas con-

sideraveis [17]. Custos associados a despesas médicas, perda de produtividade e degradacdo ambiental
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representam uma carga significativa para a sociedade como um todo. Para além do mencionado anterior-
mente, a reputacdo das cidades afetadas pode ser comprometida, influenciando negativamente setores
como o turismo e investimentos [18].

Nesse contexto, a aplicacao de tecnologias de ML para controlar e prever padrdes de poluicao do ar
emerge como uma ferramenta crucial. Ao integrar sistemas de ML a redes de sensores e dados ambien-
tais, € possivel nao apenas compreender os padrdes de poluicdo, mas também desenvolver estratégias
eficazes de mitigacéo [11].

Desta forma, a presente pesquisa almeja contribuir para a compreensdo mais profunda dos desafios
associados a poluicdo atmosférica em ambientes urbanos, destacando a intersecao vital entre a tecnologia
de ML e a preservacao ambiental. A busca por solucdes inovadoras, baseadas em dados precisos e
analises preditivas, ndo apenas promove uma abordagem pro ativa para mitigar os impactos da poluicédo
do ar, mas também sinaliza um compromisso com a construcao de cidades mais sustentaveis e saudaveis

para as geracdes futuras [19].

1.2 Metodologia

A abordagem metodologica empregada nesta dissertacao segue o Cross Industry Standard Process for
Data Mining (CRISP-DM), um modelo padrao que eshoca o processo de exploracao de dados. Este modelo
oferece uma estrutura abrangente e orienta passo a passo a conducao de projetos de exploracao de dados
de maneira sistematica e eficaz [20].

Esta metodologia € composta por seis etapas principais: Business Understanding, Data understanding,
Data preparation, Modeling, Evaluation e Deployment, estando estas representadas no esquema da Figura
1.1:

Business
[ Understanding }:}E}alﬂ Understandlng}

Data Preparation

-~

Y

Deployment

Modeling

Figura 1.1: Metodologia CRISP-DM

Business Understanding: Nesta fase inicial, o objetivo é compreender os objetivos e requisitos do
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projeto de exploracao de dados em relacdo ao contexto e necessidades do negacio. E importante identificar
0s problemas a serem resolvidos e definir metas claras.

Data Understanding: Esta fase, inicia-se com a obtencdo dos dados, a sua exploracéo e subse-
guente analise. Esses processos incluem a identificacdo da qualidade dos dados, a familiarizacdo com o
seu conteudo e a detecado de possiveis problemas ou limitacoes.

Data Preparation: Nesta etapa, 0s dados sao preparados para analise, o que pode envolver a sele-
¢ao de atributos relevantes, a limpeza e transformacao dos dados, bem como a integracéo de diferentes
fontes de dados, se necessario. O objetivo é obter um conjunto de dados apropriado e de qualidade para
ser utilizado nas etapas seguintes do processo.

Modeling: Nesta fase, os modelos sao criados usando os dados preparados. Varios parametros
podem ser ajustados para otimizar o desempenho do modelo. Diferentes algoritmos podem ser testados
para encontrar o que melhor se adequa ao problema em questao.

Evaluation: Neste momento, os modelos construidos sdo avaliados de acordo com critérios previa-
mente estabelecidos. Nesse sentido, existe uma analise dos resultados obtidos, a validacao dos modelos
e a verificacdo se atendem aos objetivos iniciais do projeto.

Deployment: Por fim, os resultados da modelacdo dos dados sao apresentados aos utilizadores
finais. 1sso pode incluir a implementacdo de sistemas, a criacdo de relatorios ou acdes baseadas nas
descobertas obtidas.

Pode-se ainda destacar que CRISP-DM é um processo iterativo, 0 que significa que as fases podem
ser analisadas e repetidas conforme necessario. Este método oferece uma abordagem flexivel e adaptavel

para lidar com projetos de exploracdo de dados em diferentes industrias e contextos [21].

1.3 Objetivos

A presente dissertacao visa implementar e criar modelos de ML, levando em conta o bem-estar das
geracdes presentes e futuras. Dessa maneira, o projeto de pesquisa apresentado tem como objetivo
contribuir de maneira favoravel para a tomada de decisdes mais sustentaveis, tanto para o meio ambiente

quanto para a humanidade. Os principais objetivos deste projeto sdo:
* Revisao da literatura existente sobre o uso de modelos preditivos sobre o IQA;

e Compreensao e visualizacdo de dados relacionados as diferentes substancias que constituem o

I0A:

* |Integracdo de dados relacionados ao clima (temperatura, vento, etc.) para entender que impacto

podem ter no 1QA;

* Pré-processamento de dados considerando o problema de séries temporais;
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¢ Concecado de modelos de Deep Learning (LSTM, GRU, MLP e CNN ) para previsao dO 1QA, incluindo
treinar e fazer o tuning de varios modelos com o objetivo de obter previsdes melhores e mais

precisas;

¢ Analise dos resultados obtidos nos diferentes modelos.

1.4 Estrutura da Dissertacao

A presente dissertacao encontra-se dividida em 6 capitulos. O capitulo 1 aborda o enquadramento e a
motivacdo do tema, de forma a integrar o leitor & tematica da dissertacao. E também neste capitulo que
¢ apresentada a metodologia adotada, seguida dos objetivos da dissertacao. Por fim, a estrutura global
do documento é esbocada, proporcionando uma visao geral do seu layout.

No capitulo 2 é apresentada a revisao bibliografica dos temas da Sustentabilidade ambiental, do IQA
e da IA, temas que serdo abordados ao longo da dissertacao.

No capitulo 3 deste projeto de dissertacdo, sdo abordados os materiais e métodos empregados. Aqui,
ocorre a investigacao dos dados, examinando-se os diversos conjuntos de dados a serem utilizados, bem
como o processo de preparacao dos mesmos. Adicionalmente, sdo descritas as modificacdes pelas quais
esses conjuntos foram submetidos, culminando na exposicdo das tecnologias empregadas para a execu-
cao desta dissertacao.

No capitulo 4, sdo detalhadas as experiéncias computacionais da pesquisa. Sdo expostos os diversos
cenarios criados, juntamente com o desenvolvimento dos modelos e a otimizacao dos hiperparametros
correspondentes.

No capitulo 5, séo expostos os resultados alcancados neste estudo, abrangendo todos os modelos e
conjuntos de dados utilizados. Além disso, € realizada uma discussao abrangente sobre esses resultados.

Por ultimo, no capitulo 6, sao apresentadas as conclusoes finais decorrentes deste estudo, juntamente

com as perspetivas e direcdes para trabalhos futuros.



Capitulo

Estado da Arte

Este capitulo sera feita uma analise do estado atual da pesquisa, visando identificar os artigos pertinentes
na literatura relacionados ao tema central desta dissertacdo. Simultaneamente, procura-se identificar
e analisar os trabalhos desenvolvidos nesse contexto, explorando os avancos mais recentes em areas
fundamentais para compreender o tema em questao.

Neste sentido, na seccdo 2.1 é abordado o tema da Sustentabilidade Ambiental, destacando a preocu-
pacao com a preservacao dos recursos naturais e a qualidade de vida das geracdes presentes e futuras.
Para além disso, serdo examinados minuciosamente os diferentes poluentes atmosféricos, como o NO»,
S0O,, PM1g, Poluentes chumbo (Pb), CO, Benzeno (CgHg) € 0 O3, no ambito da analise da poluicao do ar.

Na seccdo 2.2, é analisado o IQA, explorando cada um dos seus constituintes. De seguida na seccdo
2.3 ¢é explorada a relacao entre a IA, o ML e o DL. Nesta seccao serdo minuciosamente explorados varios
modelos tanto de ML como de DL.

A seccao 2.5 sera dedicada a Revisdo da Literatura, apresentando uma analise critica ao trabalho.

2.1 Sustentabilidade Ambiental

A sustentabilidade ambiental diz respeito a habilidade de utilizar os recursos naturais de maneira equili-
brada e responsavel, assegurando a preservacao do meio ambiente a longo prazo, como apontado por
Meadows e outros colaboradores em 1972 [22]. Este conceito visa harmonizar o progresso da espécie
humana com a preservacdo dos recursos naturais e a salvaguarda dos ecossistemas, conforme delineado
pelo World Commission on Environment and Development em 1987 [23].

A interdependéncia entre os sistemas naturais e sociais é reconhecida pela sustentabilidade ambi-
ental, que leva em consideracao nao apenas as necessidades presentes, mas também as necessidades

futuras das geracdes subsequentes [24]. Este conceito envolve praticas e politicas que tentam minimizar
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0s impactos negativos no meio ambiente, promovendo a conservacao dos ecossistemas, a reducao da
poluicdo, o uso eficiente dos recursos naturais e a promocao da biodiversidade [25].

Para alcancar a sustentabilidade ambiental, é necessario adotar abordagens como a utilizacao de
energias renovaveis, o desenvolvimento de tecnologias limpas, a promocao da reciclagem e da economia
circular, a conservacao dos ecossistemas naturais e o incentivo a agricultura sustentavel [26].

Atualmente, seja por meio da radio, televisao ou Internet, somos regularmente expostos a assuntos
que abordam a busca por lares mais eco amigaveis, praticas de reciclagem, a diminuicao do uso de
plastico, métodos de agricultura sustentavel e optar por transportes publicos em vez de veiculo individual
(sustentabilidade na locomocao), entre outros topicos [27]. Somos incentivados a parar e a contemplar
essas questoes, e é crucial refletir sobre os nossos comportamentos e considerar maneiras de promover
mudancas positivas [28].

Com o constante crescimento da populacdo mundial, a preservacao de recursos naturais torna-se uma
tarefa extremamente importante, mas em simultaneo, exaustiva e complexa [29]. Uma compreensdo
intuitiva da sustentabilidade ambiental esta associada ao conceito de viabilidade ao longo do tempo,
alinhando-se com a prépria definicao da palavra, que sugere algo "que pode ser mantido”, "que possui
condicdes para perdurar ou preservar”[30].

A constante inovacado no campo cientifico e tecnoldgico tem proporcionado a humanidade a capaci-
dade de transformar o ambiente e a sociedade [31]. No entanto, é importante ressaltar que nem sempre
se tem conhecimento dos efeitos completos dessas mudancas. Essa falta de compreenséo pode resultar
em consequéncias imprevistas ou indesejadas para o0 meio ambiente e para a sociedade em geral [32].

Os ultimos dois séculos assistiram a fenomenos como a industrializacdo e a revolucdo tecnoldgica, que
culminaram nas crises de sustentabilidade [33]. Assim, o desenvolvimento sustentavel procura harmoni-
zar as necessidades presentes e futuras de forma a construir um futuro inclusivo, sustentavel e resiliente
para a populacao e para o planeta [30]. Resumidamente, a sustentabilidade ambiental desempenha um
papel crucial ao assegurar um equilibrio entre as necessidades humanas e a capacidade do planeta de
sustentar a vida. Este conceito é fundamental para enfrentar os desafios ambientais, promover a justica

social e construir um futuro mais resistente e prospero para todos [33].

A poluicao do Ar

Ao explorar o conceito de sustentabilidade, é inevitavel abordar a preocupante questao da poluicao
ambiental, um problema que exige atencao urgente [34]. A crise ambiental alarmante que enfrentamos
hoje é resultado de uma série de transformacdes no ambiente e na ecologia, causadas principalmente
pelo rapido avanco da economia e da tecnologia promovido pela humanidade ao longo deste século [35].
Embora se tenha alcancado um progresso socioeconomico, cientifico e tecnoldgico, é inegéavel que essas
conquistas vém acompanhadas de consequéncias devastadoras para o nosso planeta [36].

A complexidade do problema é incontestavel, exigindo uma analise cuidadosa das principais causas

que contribuiram para o estado atual. Embora haja diversas perspetivas sobre o tema, € légico reconhecer
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gue nao existe uma Unica causa isolada, mas sim uma combinacao de diversos fatores interligados [37]. A
poluicao ambiental é resultado nao apenas de uma unica fonte, mas de uma teia complexa de influéncias,
incluindo a atividade industrial, o uso desenfreado de recursos naturais, a urbanizacao descontrolada e
as praticas insustentaveis de consumo [27].

Para enfrentar efetivamente essa crise, é essencial compreender a interconexao entre esses fatores e
adotar medidas abrangentes e integradas. E fundamental repensar o atual modelo de desenvolvimento,
criando solucdes inovadoras que considerem nao apenas o crescimento econdmico, mas também a pre-
servacdo dos recursos naturais e a saude do meio ambiente [38].

Em suma, a poluicdo ambiental € um dos grandes desafios da sustentabilidade, resultado das altera-
¢cdes ambientais e ecologicas causadas pelo desenvolvimento econodmico e tecnoldgico [39]. A complexi-
dade do problema requer uma abordagem holistica e acdes concretas para mitigar os impactos negativos
[38].

0 conceito de poluicdo ambiental e de poluicdo do ar estdo intimamente relacionadas, sendo a po-
luicdo do ar um dos componentes da poluicao ambiental [39]. A presente dissertacao tera como foco
primordial a poluicdo do ar. A poluicao do ar, € um aspeto especifico da poluicao ambiental que se con-
centra na contaminacao da atmosfera por substancias nocivas [40]. A queima de combustiveis fésseis,
a atividade industrial, o transporte e outras fontes de emissdes libertam poluentes na atmosfera, como
Dioxido de Carbono (CO5), Oxidos de Azoto (NO,), SO, PM1o € Compostos Organicos Volateis (COV) [41].

Esses poluentes do ar tém efeitos adversos na saude humana, contribuindo para doencas respira-
torias, cardiovasculares e outros problemas de satde [39]. Além disso, a poluicdo do ar também afeta
negativamente os ecossistemas, causando danos a flora, fauna e aos recursos naturais [31].

Portanto, a poluicao do ar & uma das principais preocupacdes da poluicao ambiental, e a reducao das
emissoes de poluentes atmosféricos é essencial para minimizar os impactos negativos na saude humana
e no meio ambiente como um todo [38].

Neste sentido, pode dizer-se que a qualidade do ar esta diretamente relacionada a poluicao, uma vez
gue a presenca de poluentes na atmosfera afeta negativamente a sua qualidade [42]. A qualidade do
ar tem um enorme impacto na qualidade de vida e bem-estar da populacéo [40]. Um pouco por todo o
mundo o aumento da populacéo nas areas urbanas, a queima de combustiveis fosseis para producdo de
energia, 0s grandes processos industriais, como a industria metallrgica ou a industria de construcao e
transporte tém contribuido para o aumento da poluicao do ar, colocando assim, em risco a saide humana
[17].

A poluicéo do ar é a causa de um conjunto de problemas, nomeadamente [13] :
* Deterioracao da qualidade do ar;

e Exposicao humana e dos ecossistemas a substancias toxicas;

* Danos na saude humana;

¢ Danos nos ecossistemas e patrimonio construido;
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 Acidificacdo;
¢ Destruicdo da camada de ozono estratosférico;
* Alteracdes climaticas.

Os danos nos ecossistemas podem incluir a oxidacdo de estruturas da vegetacao, que entre muitas
outras consequéncias podem originar a queda prematura das folhas em algumas espécies ou o0 apodreci-
mento precoce de alguns frutos [43]. Quando se trata de culturas agricolas estes danos podem também
significar grandes prejuizos economicos [44]. Entre os efeitos na satide humana sao de destacar os pro-
blemas ao nivel dos sistemas respiratorio e cardiovascular [17].

A poluicao do ar € um dos principais fatores de risco de morte no mundo, atribuido a milhdes de

mortes a cada ano [13]. Esta desenvolve-se em dois contextos:
¢ Poluicdo do ar Indoor (doméstico)
* Poluicdo do ar Outdoor.

A poluicdo do ar Indoor resulta da queima de combustiveis sélidos, como residuos de colheitas,
estrume, carvao para cozinhar e aquecer as casas [13]. Por sua vez, a queima desses combustiveis
produz material particulado — um grande risco para a saude, principalmente para doencas respiratorias
[39]. Por conseguinte, a combustado dessas particulas em espacos fechados, como pequenas residéncias,
€ um importante fator de risco para a exacerbacao dessas doencas. As taxas de mortalidade causadas
por poluicao do ar Indoor sdo mais altas em paises menos desenvolvidos [45].

Globalmente, nas ultimas décadas as taxas de mortalidade por poluicao total do ar diminuiram, desde
1990, as taxas de mortalidade cairam quase para metade [46]. Esse declinio foi impulsionado principal-

mente por melhorias na poluicao do ar interno, tal como se pode observar na Figura 2.1.
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Figura 2.1: Taxas de mortalidade por poluicao do ar no Mundo de 1990 a 2019 (Extraido de [1])

As taxas de mortalidade por poluicao do ar indoor tiveram um declinio impressionante, enquanto as

melhorias na poluicao outdoor foram menos notdrias.
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Os impactos da poluicdo do ar vao ainda mais longe, sendo também um dos principais contribuintes
para a carga global de doencas[46].

A carga global de doencas leva em consideracao nao apenas os anos de vida perdidos por morte
precoce, mas também o nimero de anos vividos com saude precaria[42]. A carga de doencas é medida
pelo nimero de anos de vida ajustados por incapacidade, Disability-Adjusted Life Years DALY (DALY). Um

DALY representa um ano perdido de vida saudavel [1].

High blood pressure | 23542 rilion
Air pollution (outdoor & indoor) |GG 2 13.28 million
Smoking | 1979 milion
High blood sugar | 17207 ilion
Obesity [ 150.27 milion
Outdoor particulate matter poliution | 18.22 million
High cholestero! |GGG 5 62 million
Indoor air poliution |G © .47 million
Child wasting | 83 .53 million
Unsafe water source | 65.1 million
Diet high in sait | 44.87 million
Unsafe sanitations | 41.41 million
Secondhand smoke [N 37 milion
Iron deficiency [ 31.26 million

Drug use [N 30.93 million
Diet low in fruits [ 27.68 million

Low physical activity [JIlll 15.75 million
Child stunting - 14.29 million
Diet low in vegetables [l 12.95 million
Non-exclusive breastfeeding - 12.53 million
Vitamin A deficiency J] 3.3 million
Zinc deficiency | 258,812.8
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DALYs

Fator de Risco

Figura 2.2: Carga da doenca por fator de risco, Mundo, 1990 a 2019 (Extraido de [1])

Na Figura 2.2, vemos os fatores de risco classificados em ordem de DALY. Mais uma vez, a poluicdo
do ar esta perto do topo da lista, tornando-se um dos principais fatores de risco para problemas de saude
em todo o mundo [47].

As atividades industriais sdo cada vez mais pronunciadas nos paises desenvolvidos, aumentando
assim a necessidade de encontrar um equilibrio entre sustentabilidade ambiental e econémica [33]. Tudo
iSSo gera emissdes antropicas, que colocam em risco 0 meio ambiente, causando impactos visiveis como
problemas de saude publica, mudancas climaticas, entre outros [48].

A poluicdo, em particular as PMg, foram reconhecidas como uma séria ameaca a salde humana e
estima-se que cause entre 3 e 7 milhdes de mortes por ano, causando principalmente doencas cardio-
respiratorias [49].

As substancias quimicas que sao introduzidas no meio ambiente e alteram a sua constituicao natural
e podem ser responsaveis por efeitos nocivos na salude humana e/ou no ambiente sdo denominados
de poluentes [50]. Os poluentes podem ser emitidos diretamente para a atmosfera, designando-se por
isso poluentes primarios, ou podem resultar de reacdes quimicas que ocorrem na atmosfera entre os
poluentes primarios ou entre os poluentes e 0s seus constituintes naturais, designando-se por poluentes
secundarios [51].

Os efeitos nocivos dos poluentes na saude humana e no ambiente dependem da sua concentracédo
na atmosfera e do tempo de exposicao [52]. Do ponto de vista ecolégico pode-se distinguir varios tipos

de poluentes atmosféricos, dependendo de como afetam o ecossistema [53].
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¢ Poluentes que terdo impacto direto na saude humana, como NO,, CO, SO, ou COV [1];

* Poluentes com impacto direto na vegetacao, como NO,, SO, e compostos quimicos de Cloro (Cl)
e Hidrogénio (H) [1];

* Poluentes que formarao acidos, como NO, e SO,, principalmente quando encontrados em altas

concentracdes e ao mesmo tempo em atmosfera humida [1];

* Poluentes persistentes com um longo ciclo de vida e acumulados no solo e por transferéncia atra-
vés da cadeia biologica planta-animal-humano ou acumulagdes no corpo humano terdo graves

consequéncias para a saude humana [1];

* Poluentes com influéncia direta sobre o clima, como CO, e Metano (CH4) com grande impacto nas

questdes do aquecimento global [1].

Na Tabela 2.1 encontra-se sistematizada informacao relativa a cada poluente, assim como as respe-
tivas fontes emissoras e alguns dos efeitos que esses mesmos poluentes podem ter na saude humana
[13]. De um modo geral os poluentes evoluem de acordo com o ciclo sazonal, isto &, de forma periddica
de acordo com as quatro estaces do ano. Distinguem-se em duas partes, associadas, nomeadamente

as alturas do ano mais quentes e mais frias [1].

* Outono/Inverno: Os poluentes primarios como 0s NOy, SO, e PM3 5, apresentam por norma con-
centracdes mais elevadas durante os periodos de Inverno, devido as condicdes atmosféricas de
anticiclone que favorecem o fendmeno de inversao térmica e, por sua vez, acentua o efeito de acu-
mulacao dos poluentes ao nivel do solo, sendo a sua dispersao e transporte vertical desfavorecidos
[13]

* Primavera/Verao: As concentracdes de O3 sao mais elevadas durante a Primavera e Verdo em
comparacdo com as de Outono e Inverno. Trata-se de um poluente secundario cuja producéo esta

essencialmente relacionada com a intensidade da radiacao solar [13].

2.2 0 indice da qualidade do Ar

O ar é um recurso vital e principal para a sobrevivéncia da vida humana, assim como a agua e a terra
[54]. O IQA é um indicador amplamente utilizado que traduz o estado da qualidade do ar ambiente num
determinado local e permite, através de uma classificacao expressa segundo uma escala de cores, dar
a populacdo uma orientacao sobre o quao poluido o ar se encontra atualmente ou o quao poluido esta
previsto ficar [44]. Desta forma, permite que a populacdo consiga adequar 0s seus comportamentos e

acoes de forma a proteger a saude publica [49].
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Tabela 2.1: Principais fontes e efeitos na saude humana dos poluentes atmosféricos (adaptado de [13])

Poluente Fontes emissoras Efeitos na saiide humana
0 dioxido de azoto resulta da queima
de combustiveis nas unidades industriais . . -
NO, ~ Este poluente inibe algumas funcdes dos pulmdes.
e da combustdo, nos motores dos
veiculos automoveis.
0 dioxido de enxofre provém da combustao ) )
o R Os seus efeitos encontram-se associados a doencas
dos combustiveis fésseis que contém enxofre. o . "
S0, . ) A o respiratorias (como a bronquite cronica e asma) e
E um gas que é emitido principalmente por fontes )
. . . . o cardiovasculares.
industriais e também pelo trafego rodoviario.
As particulas em suspensao provém das cinzas e
PM de outras particulas produzidas principalmente pela | As particulas mais finas, conseguem penetrar no sistema
10 combustédo de carvao e fuel-6leo na industria e nos | respiratorio, com consequéncias graves para a saude.
automoveis.
Antes da utilizacdo da gasolina Quando inalado distribui-se por todo o organismo,
Pb sem chumbo, esta era a fonte responsavel acumulando-se no tecido 6sseo. E um metal pesado
por 80% deste poluente na atmosfera. que produz envenenamento enzimatico.
0 monoxido de carbono provém das emissdes Este poluente reduz a capacidade de transporte
co geradas pelos veiculos a gasolina, e por de oxigénio até aos tecidos vitais pelo sangue,
alguns processos industriais. afetando os sistemas cardiovascular e nervoso.
0 benzeno ¢ utilizado como matéria-prima . o '
) A Quando inalado, afeta principalmente o figado, a
para sintese de compostos organicos ) . .
CeHe o . placenta e a medula dssea. Causa também leucemia,
e como aditivo nos combustiveis para ~
. . cancro da pele e pulmao.
veiculos, substituindo, em parte, o chumbo.
0 ozono ¢ um poluente secundario, resultando , . .
R . 0 ozono é um poderoso oxidante, uma exposicéo
03 da transformacao fotoquimica de certos poluentes L. . s
L crénica pode provocar dificuldades respiratérias.
primarios na atmosfera.

A formulacao do IQA apresenta-se como uma ferramenta importante, quer pelo seu poder de agre-
gacao de informacao técnica, quer pela possibilidade de informar e consciencializar o publico sobre os
riscos da poluicdo e fazer com que as entidades competentes tomem as medidas necessarias [54].

E importante existir um acompanhamento deste valor, uma vez que, 0s riscos para a saude aumentam
na mesma proporcao com que o IQA aumenta. Cada pais assume diferentes padroes e limites da qualidade
do ar, e consequentemente diferentes valores de IQA considerados aceitaveis [13].

Em Portugal, estao estabelecidos objetivos de qualidade do ar e limiares de informacao e alerta para
o0s niveis de qualidade do ar a curto e a longo prazo. Entende-se de curto prazo aqueles que sao de hora
em hora ou diarios, e de longo prazo os anuais [13].

Em 2002 foi estabelecida a forma, o contetido e 0 método de calculo do indice de qualidade do ar.
Este, é calculado diariamente e disponibilizado pela Agéncia Portuguesa do Ambiente (APA), tendo por
base a informacao recolhida pelas Comissdes de Coordenacdo e Desenvolvimento Regional (CCDR) e
pelas Direcoes regionais do ambiente (DRA) nas regides autdonomas dos Acores e da Madeira a partir dos

valores médios de concentracao dos seguintes poluentes [13]:

¢ NO, - através das médias horarias;
e SO, - através das médias horarias;

e (03 - através das médias horarias;
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¢ CO - através das médias de 8 horas consecutivas;

e PMjg — através das médias diarias.

0 IQA para um determinado dia e para uma determinada zona resulta da média aritmética calculada
para cada um dos poluentes medidos em todas as estacdes da rede dessa area [53]. Os valores assim
determinados sao comparados com gamas de concentracbes associadas a uma escala de cores sendo
0s poluentes com a concentracdo mais elevada os responsaveis pelo 1QA [14].

O indice tem cinco classes que variam de "Muito Bom”a "Mau”. Para que o indice possa ser calculado

numa determinada zona/aglomeracdo é necessaria a verificacdo das seguintes condicdes:

» Zonas - € obrigatoria a medicao dos poluentes ozono (0O3) e particulas PMyg ou particulas PMz 5

(particulas de diametro igual ou inferior a 10 um e 2,5 um);

* Aglomeracoes - é obrigatoria a medicao dos poluentes NO; e particulas PM1q ou particulas PMy 5
(particulas de diametro igual ou inferior a 10 um e 2,5 um); podendo incluir, quando disponivel, o

poluente SOo.

Os intervalos de classificacdo do IQA estdo alinhados com os valores estabelecidos na legislacédo

e ainda com o referencial dos valores recomendados pela Organizacdo mundial de saude (OMS) [13]. A

Tabela 2.2 evidencia a classificacao das concentraces dos varios poluentes do ar (expressos em pg/md):

Classificacao PM;o PM 5 NO> 03 S0,
0-20 0-10 0-40 0-80 0-100
21-35 11-20 41-100 81-100  101-200
m 36-50 21-25 101-200 101-180 201-350
51-100 26-50 201400 181-240 351-500
101-1200 51-800 401-1000 241-600 501-1250

Tabela 2.2: Classificacdo das concentracdes de poluentes do ar (expressos em pg/m?3)

2.2.1 Material Particulado — PM

O ar que respiramos impacta bastante a nossa saude e bem-estar, estando a qualidade do mesmo dire-
tamente relacionada com o surgimento de alguns problemas de saude, principalmente doencas cardio-
respiratorias [55].

O material particulado, também designado muitas vezes por particulas inalaveis ou em suspensao tém
por norma, um diametro inferior a 10 um, e sao consideradas particulas de elevado risco para a saude,
uma vez que, conseguem penetrar profundamente ao nivel dos pulmdes e atingir os alvéolos pulmonares,
causando desta forma, perturbacdes no sistema respiratorio [56]. Podem ser emitidas diretamente para

o0 ar, designando-se assim, de particulas primarias, ou serem formadas na atmosfera por precursores
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gasosos como SO,, Oxidos de Nitrogénio (NxOy), Amoénia (NH3) e Gases Organicos nao-metano (GONM)
[13].

Algumas das fontes mais provaveis para a existéncia destas particulas s@o as Instalacdes de Combus-
tao, as atividades agricolas, o tratamento de madeiras, as atividades industriais metallrgicas, a exploracao
de minas, a construcao civil e as refinarias [57].

A determinacao da concentracdo massica das particulas atmosféricas baseia-se no Decreto-Lei n.°
102/2010, de 23 de setembro. Este decreto estabelece valores limite para a concentracao dessas par-
ticulas no ar ambiente e define as regras de gestdo da qualidade do ar, alinhadas com as diretrizes da
OMS, para evitar, prevenir ou reduzir as emissdes de poluentes atmosféricos [58].

Os valores limite referenciados do Decreto-Lei anterior estdo apresentados na Tabela 2.3:

Poluente Periodo de Referéncia Valor Limite | Margem Tolerancia
PM 1dia(nao exceder 35vezes/ano) 50 ug/m3 50%
10 1 Ano Civil 40 pg/m3 20%

Tabela 2.3: Valores limite para PM1g (Anexo Xll do Decreto-Lei n.° 102/2010, de 23 de setembro

2.2.2 Dioxido de Azoto - NO>

0 NO, é um dos principais poluentes atmosféricos. A exposicao a altas concentracdes pode traduzir-se
em graves problemas na saude, nomeadamente ao enfraquecimento da funcao pulmonar [16]. Ao ser
oxidado na atmosfera, pode mesmo produzir o acido nitrico, que € um dos componentes que aumenta a
acidez da chuva, e causa varios estragos na natureza e materiais, por ser corrosivo [16]. Trata-se de um
gas altamente toxico, que resulta da queima de combustiveis fosseis a temperaturas bastante elevadas.
E essencialmente, proveniente da circulacio dos automdveis e também do sector industrial [59].

0 ano de 2020 foi caracterizado por ter sido um ano atipico, devido a pandemia da COVID-19, e
por ter sido um periodo marcado por uma forte diminuicdo das emissdes de poluentes atmosféricos.
Consequentemente, foi verificada uma melhoria significativa da qualidade do ar sobretudo nas zonas
de trafego mais intenso, como nos grandes aglomerados urbanos [51]. A reducao das concentracoes
foi principalmente sentida nas concentracdes de NO», poluente que tem como principal fonte o trafego
rodoviario e que é responsavel pela generalidade das situacdes de poluicdo atmosférica verificadas nos
ultimos anos nas cidades de Lisboa, Porto e Braga [60]. Este comportamento pode ser observado através

da Figura 2.3 que se segue:
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Acores

Madeira/Porto Santo

Funchal (a)

Zona Sul

Setubal (a)

Oeste, Vale do Tejo e Peninsula ...
Area Metropolitana de Lishoa Sul...
Area Metropolitana de Lisboa No...
Litoral Noroeste do Baixo Vouga
(1) Centro Litoral

(3) Centro Interior

Aveiro/ilhavo (a)

(1) Coimbra (a)

Entre Douro e Minho (a)

Porto Litoral (a)

(2) Norte Interior

Norte Litoral

0 10 20 30 40 50 60
pg/m3
2019 M 2020 valor Limite

Figura 2.3: Excedéncias ao valor limite anual de NO, nas zonas e aglomeracfes que as monitorizam
(estacdes de fundo, trafego e industriais, em 2019 e 2020 (Extraido de [60]))

Verifica-se, pela primeira vez, a inexisténcia de excedéncias ao valor limite anual nas grandes aglo-
meracdes. E ainda possivel observar, uma diminuicdo generalizada na ordem de grandeza dos niveis
medidos, salientando-se contudo, na aglomeracdo de Coimbra um ligeiro acréscimo dos niveis medidos
de NO, em relacdo a 2019 (de 15 ug/m3 para 22 ug/m3). Esta situacao pode ser resultante da utiliza-
¢ao, na avaliacao de 2019, da estacao urbana de fundo em vez da habitual estacao de trafego, que nesse
ano, devido a avaria no equipamento, nao esteve operacional [60]. De acordo com a APA, os valores de

referéncia para a concentracdo de NO2 no ar sdo os apresentados na Tabela 2.4.

Poluente | Periodo de Referéncia Valor Limite Margem Tolerancia
NO 1 Hora 200ug/m3(sem exceder 18 vezes/ano) | 50%
2 1 Ano 40pg/m3 50%

Tabela 2.4: Valores limite para NO» (Anexo Xll do Decreto-Lei n.° 102/2010, de 23 de setembro

2.2.3 Dioxido de enxofre - SO»

0 (SO») ou anidrido sulfuroso, € um gas proveniente, principalmente, da atividade humana, como proces-
sos de combustao de combustiveis contendo Enxofre (S), a producao de acido sulfurico, a producao de
eletricidade ou a combustao de suporte a processos industriais, comerciais e residenciais [61].

Do ponto de vista natural o SO, tem origem sobretudo nas atividades vulcanicas e também na de-
composicao da matéria organica [62]. Para além disso, a emissdo deste poluente na atmosfera esta
diretamente ligada a chuva acida, que afeta 0 meio ambiente de diversas formas, particularmente, na

reproducao e crescimento das plantas e no pH da agua dos rios [60]. Paralelamente a estas situacoes,

15



CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

também ¢ bastante corrosivo, danificando assim, estruturas e monumentos nos grandes centros urbanos
[13].

0 SO, tem varios efeitos negativos na saude e no ambiente que podem ir desde a irritacdo dos
olhos, nariz e garganta a problemas mais graves do foro respiratério como lesdes pulmonares, tosse e
bronco-constricao [62]. Para além dos problemas acima mencionados, alguns estudos tém demonstrado
gue as plantas também sofrem com a exposicdo a este poluente, pois podem perder as suas folhas e
consequentemente, ficarem menos produtivas, podendo, mesmo morrer prematuramente [60].

Desta forma, a exposicdo ao SO2, mesmo que em alguns casos, em poucas concentracées pode
comprometer o normal funcionamento do ecossistema [62]. De acordo com a APA, os valores de referéncia

para a concentracao de SO, no ar sao os apresentados na Tabela 2.5.

Poluente | Periodo de Referéncia Valor Limite Margem Tolerancia
SO 1 Hora 350ug/m3 (sem exceder 24vezes/ano) 43%
2 1 Dia 125ug/m3 (sem exceder 3vezes/ano) Nenhuma

Tabela 2.5: Valores limite para SO, (Anexo XII do Decreto-Lei n.° 102/2010, de 23 de setembro

2.2.4 Monoxido de Carbono - CO

0 CO tem origem antropogénica na combustao incompleta de combustiveis fésseis ou de outras matérias
organicas que contém carbono na sua composicao [13]. Emerge nas emissdes da producao de eletrici-
dade, da combustao nas industrias, no comércio e nas residéncias de cada um de nds e ainda se encontra
presente nos transportes com motores a combustéo [63]. Para além de fontes ligadas ao ser humano, o
CO pode surgir na natureza sob a forma de erupcdes vulcanicas e fogos florestais [1].

Em areas urbanas, os transportes rodoviarios sao a principal fonte de CO e, como tal, as concentracdes
deste poluente véo oscilando de acordo com as variacdes de trafego [63]. E ainda de realcar que este
poluente é emitido em maiores quantidades quando os motores se encontram em rotacoes elevadas,
ou seja, nas situacoes de para-arranca ou de baixa velocidade de circulacao [13], também bastante
caracteristico das grandes cidades. Do ponto de vista da saude humana, destaca-se o efeito secundario
mais caracteristico do CO a hipdxia tecidual, que se traduz numa deficiéncia de oxigénio nos tecidos,
devido a sua capacidade de se ligar a hemoglobina [64].

Para além dos pontos ja mencionados, existem varios estudos que evidenciam que a exposicao ao CO
pode causar sequelas neurolégicas nos seres humanos, e comprometer as capacidades neuro cognitivas
e comportamentos anormais em criancas [56]. Este gas, quando se apresenta em concentracdes altas,
também apresenta outros efeitos, como o stress de oxigénio, a inflamacéo e a disfuncao endotelial [65].

Assim, uma vez que este gas em concentracoes elevadas, pode causar varios problemas para a
populacéo, surge constantemente a necessidade de tentar controlar os seus niveis no meio ambiente.
Segundo a APA, os valores de referéncia para a concentracao de CO no ar sdo os apresentados na Tabela
2.6
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Poluente | Periodo de Referéncia | Valor Limite | Margem Tolerancia
co Max. Diario média 8H 10pg/m3 60%

Tabela 2.6: Valores limite para CO (Anexo XII do Decreto-Lei n.° 102/2010, de 23 de setembro

2.3 Inteligéncia Artificial

A |A representa um campo em constante evolucao que utiliza sistemas computacionais com a capacidade
de realizar tarefas que normalmente exigiriam inteligéncia humana. Essas tarefas incluem o reconheci-
mento de padrdes, a tomada de decisbes, a resolucdo de problemas e a interacdo com o ambiente
[66]. Através de algoritmos avancados, a |A é aplicada numa ampla gama de setores, desde assistentes
virtuais e reconhecimento de voz até diagnosticos médicos e veiculos autonomos, transformando signi-
ficativamente a forma como interagimos com a tecnologia e abordamos problemas complexos [67]. Os
sistemas de IA sdo capazes de adaptar o seu comportamento, até certo ponto, através de uma analise
das acdes passadas e de um trabalho auténomo [66].

Tanto o ML como o DL sdo métodos da IA usados para treinar modelos, que conseguem ensinar
maquinas como aprender a classificar dados [11]. No entanto, o rapido avanco da IA também levanta
questdes éticas e sociais. A busca por um equilibrio entre a inovacao tecnologica e a consideracao de
implicacoes éticas é crucial para maximizar os beneficios da IA e mitigar potenciais desafios [68]. A Figura

2.4 evidencia a relacéo entre a IA, ML e o DL.

Figura 2.4: Relacao entre Inteligéncia Artificial, 1A, ML e o DL

2.3.1 Machine Learning

Num mundo cada vez mais digitalizado, o ML emerge como uma ferramenta essencial que permite aos
sistemas aprenderem padrdes a partir de dados e, com base nesse conhecimento, realizar tarefas com-
plexas sem programacao explicita [11]. Essa capacidade de automacao e adaptacao esta cada vez mais
a transformar radicalmente diversas industrias, desde diagndsticos médicos até ao reconhecimento de

voz e previsao de comportamentos [69].
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As técnicas de ML n&o procuram reproduzir automaticamente o comportamento humano, mas sim
utiliza-lo para complementar a inteligéncia humana, permitindo o desenvolvimento de tarefas que vao
além das capacidades humanas [70].

Os sistemas de aprendizagem caracterizam-se por paradigmas da computacéo com capacidade de
aprender em modo auténomo e independente [70]. Existem trés tipos de aprendizagem, tal como ilustrado
na Figura 2.5:

 EEEE—
Aprendizagem

| —

. |
N-a?
Supervisionada
| —

[ Classificacdo ] [ Regressio ][ Segmentagio ] [ Associagio ]

Figura 2.5: Tipos de aprendizagem

2.3.1.1 Aprendizagem Supervisionada

0 termo de Aprendizagem Supervisionada (AS), é justificado pelo facto de este tipo de mapeamento ser
acompanhado por um professor ou treinador que, tal como o proprio termo indica, supervisiona o processo
de aprendizagem [71]. E um paradigma de aprendizagem em que os casos que se usam para aprender
contém informacéao acerca dos resultados pretendidos, possibilitando assim, uma relacao entre os valores
pretendidos e produzidos pelo sistema [70]. Normalmente sao utilizados quando os dados histéricos estao
disponiveis e o objetivo é prever resultados futuros [72].

Os algoritmos de ML utilizam maioritariamente este tipo de abordagem, onde os dados de entrada
(x) e os respetivos resultados (y), possibilitam que o algoritmo aprenda com a funcao (f) de mapeamento

dos dados nos resultados [19].

y=fx) (2.1)

Existem essencialmente duas categorias, para este tipo de abordagem [12]:
 C(lassificacdo: quando os resultados sao discretos.
¢ Regressao: quando os resultados sao continuos.

Alguns tipos comuns de problemas construidos sobre classificacao e regressao incluem recomenda-
¢do e previsao de séries temporais, respetivamente. Alguns dos exemplos mais conhecidos de algoritmos
de AS sao de regressao linear para problemas de regressdo, RF para problemas de classificacdo e regres-

sdo e Support vector machines (SVMs) para problemas de classificacdo [70].
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2.3.1.2 Aprendizagem Nao Supervisionada

Ao contrario do que acontece com AS, esta caracteriza-se por ser um paradigma onde & priori sao desco-
nhecidos os resultados sobre os casos. Apenas sao conhecidos os resultados enunciados nos problemas,
tornando necessario a escolha de técnicas de aprendizagem que avaliem o funcionamento interno do
sistema [19]. Tem como objetivo a modelacédo da estrutura ou a distribuicdo dos dados do problema [70].

Assim, na Aprendizagem nao Supervisionada (ANS) existem dados de entrada (x), mas nao existem

0s resultados correspondentes. Por norma séo divididos em duas categorias [70]:

¢ Segmentacao: quando se pretende organizar os dados em grupos coerentes (Ex.:agrupar clientes

que compram determinados artigos).

» Associacao: quando se pretende conhecer regras que associem o comportamento.

2.3.1.3 Aprendizagem de Reforco

A Aprendizagem de Reforco (AR) caracteriza-se por um paradigma de aprendizagem que, apesar de ndo
possuir informacao sobre os resultados pretendidos, permite efetuar uma avaliacdo sobre a qualidade dos
resultados produzidos [70]. O agente aprende a atingir um objetivo num ambiente complexo e incerto.
Esta abordagem utiliza técnicas de auto-alimentacao de sinais, com o objetivo de melhorar os resultados
perante diversas situacdes. As solucdes sao encontradas por tentativa erro, uma vez que a maquina
entende quais sao os objetivos e recebe recompensas ou penalizacao pelas acoes que realiza [19].

Existem dois grandes tipos de modelos caracterizados por esta abordagem [70]:

¢ (Q-Learning: assume que esta a seguir uma politica 6tima e usa-a para atualizacao dos valores das

acoes.

e State-action-reward-state-action (SARSA): considera a politica de controlo que esta a ser seguida

e atualiza o valor das acdes.

2.3.2 Deep Learning

O DL é um método de ML e funciona de maneira semelhante, no entanto, as suas capacidades sao dife-
rentes [73]. Embora os modelos basicos de ML se tornem progressivamente melhores no desempenho
das suas funcoes especificas a medida que recebem novos dados, eles ainda precisam de alguma inter-
vencao humana [74]. Se um algoritmo de |A retornar uma previsao imprecisa, um engenheiro precisara
intervir e fazer ajustes. Com um modelo de DL, um algoritmo pode determinar se uma previsao é precisa
ou nao por meio de uma rede neuronal, ndo sendo necessaria nenhuma ajuda humana [75].

Uma forma de compreender a diferenca entre ML e DL é que o ML usa algoritmos para analisar
dados, aprender com esses dados e tomar decisdes informadas com base no que aprendeu [76]. Em
contra partida, o DL estrutura algoritmos em camadas para criar uma Redes Neuronais Artificiais (RNA)

gue pode aprender e tomar decisdes inteligentes de forma independente [77].
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2.3.3 Modelos de Machine Learning e Deep Learning

Tal como foi anteriormente mencionado, existem varios tipos de modelos de ML e DL. De seguida serao
abordados alguns desses modelos [78]. Dentro do ML, serdo abordados problemas de AS, nomeadamente
algoritmos de regressao e classificacdo, como o modelo de AD. Relativamente a modelos de DL, serdo
abordados modelos de RNA e RNR [79].

Existem diferentes tipos de modelos de ML, como Regressao Linear, AD, SVMs, Naive Bayes, K-Nearest
Neighbors (K-NN), RNA, RF, Gradient Boosting, CNN e RNR.

Por outro lado, o DL é uma subarea do ML que se baseia em RNA profundas [80]. Essas redes sdo
compostas por varias camadas de unidades de processamento interligadas, que aprendem automatica-
mente a partir dos dados [81]. O DL tem se vindo a destacar em varias areas, tais como em tarefas de
visdo computacional, processamento de linguagem natural e reconhecimento de voz [80]. Alguns dos
modelos de DL mais conhecidos incluem CNN e RNR, como a LSTM e a GRU.

Este tipo de modelos sdo capazes de lidar com grandes volumes de dados, identificar padrées com-
plexos e gerar insights preciosos. Além disso, estes modelos tém a capacidade de aprender e se adaptar
a novos dados, tornando-os extremamente poderosos em problemas de previsao, classificacdo, agrupa-
mento e geracdo de recomendacdes [79]. No entanto, é importante ressaltar que a construcao e o treino
desses modelos requerem um conhecimento profundo em algoritmos de ML, bem como uma compreen-

sao dos dados e das caracteristicas especificas do problema em questao [82].

2.3.3.1 Arvores de decisio

Os algoritmos mais conhecidos para construcdo de AD sdo o lterative Dichotomiser 3,C4.5 (ID3) e o
Classification and Regression Trees (CART). O algoritmo ID3 foi desenvolvido por J. Ross Quinlan, durante
0s anos 70, caracterizado por uma construcao simples de arvores desde a raiz até as folhas [83]. Este
algoritmo apresentou uma limitacdo, uma vez que apenas era capaz de lidar com variaveis nominais e,
consequentemente, ser utilizado em problemas de classificacdo. Neste sentido, Quinlan criou um novo
algoritmo, o C4.5, que seria, assim, uma melhoria do ID3 [83]. Portanto, através da juncdo de variaveis
numeéricas continuas, era entao possivel resolver problemas de regressao.

Outro algoritmo desenvolvido por um grupo de estatisticos, como o L. Breiman, J. Friedman, R. Olshen
e C. Stone, em paralelo com 0 mencionado anteriormente, é o modelo CART [84]. Este é um algoritmo com
uma abordagem muito semelhante ao C4.5, usado também para modelos de classificacdo e regressao.

Normalmente, uma AD adota a estrutura representada em 2.6:
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Senior

Andlise de crédito?
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Adulto
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_|N6 Interno
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Figura 2.6: Exemplo de AD, referente a atribuicao de crédito (adaptado de [85])

Dos principais constituintes de uma arvore, destacam-se:
* N0 raiz: representa uma variavel e é o primeiro n¢ da AD.

* Ramo/Ramificacao: Representam os resultados de cada teste executado num no. Cada teste
é feito tendo por base as condicoes "se-entao (if-then)”e o resultado de cada teste é usado para

decidir que ramo se segue.

* No interno: representa também uma variavel e envolve todos 0s nos da arvore, exceto o né raiz

e as folhas.

¢ Nos Folha: Estes sdo os nos terminais da AD. Quando um recurso atinge o né terminal, é-lhe
atribuida uma classe.

Tal como foi mencionado anteriormente, o modelo de AD adota uma construcao top-down, da raiz
para as folhas. Cada né de decisdo contém um teste num atributo. Cada ramo descendente corresponde
a um possivel valor desse atributo. Por sua vez, cada folha esta associada a uma classe e cada percurso
na arvore (da raiz a folha) corresponde a uma regra de classificacao [86].

O procedimento para a construcdo de uma arvore é descrito abaixo:

1. A arvore comeca com um unico no, D, que representa todo o conjunto de dados de treino. As

instancias (exemplos) sao representadas por pares atributo-valor.

2. Se todos os exemplos de F pertencem a mesma classe C, o nd D torna-se uma folha com essa
classe atribuida.

3. Caso contrario, o algoritmo define o critério de divisdo de acordo com o método de selecdo de

atributos escolhido. O critério de divisdo define:

a) Que atributo no no D define a melhor maneira de dividir o conjunto de dados de treino em

classes individuais;
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b) Que ramos crescem do né D de acordo com os resultados dos testes realizados no no ante-

rior;

4. O ndé D é marcado com o critério de divisao. Cada ramo que cresce a partir deste n6 € um dos
resultados do critério de divisdo. Seja X o atributo de divisdo, com v valores distintos,x;,X2,X3,%,

,consideremos trés possiveis cenarios de divisao:

a) X como um valor discreto: Os resultados do teste no nd D sao todos os valores diferentes
possiveis de X. A particdo f; € o subconjunto de F que contém todas as instancias com o
valor x,, de X. Uma vez que todas as instancias em cada particao f; ttm o mesmo valor
para X, nao ha mais necessidade de particionar. Por esta razao, X é removido da lista de

atributos. As Figuras 2.7 e 2.8 evidenciam um exemplo de variaveis discretas:

X? N° de filhos
X1 X2 Xy 1 2 4
Figura 2.7: Cenario - Variavel Discreta Figura 2.8: Exemplo - Variavel Discreta

b) X como valor continuo: Neste caso, existem duas possibilidades como resultados do
teste: X <valor e X >valor . O ponto de divisdo ¢ definido pelo método de selecdo de atributo
escolhido. Dois ramos resultam do nd D e cada um representa o resultado possivel. As
instancias sdo divididas de tal forma que F; é um subconjunto que respeita a condicdo X <

valor e o subconjunto F» as restantes, como mostram as Figuras 2.9 e 2.10.

X? Salario S
X<xl X>xl S<950€ S>950€
Figura 2.9: Cenario - Variavel Continua Figura 2.10: Exemplo - Variavel Continua

c) X como um valor discreto que pode gerar uma arvore binaria: Neste caso especifico
o teste realizado no n6 D segue a condicdo X € Sy, onde S, representa um subconjunto de X.
Um valor de X x,, é testado da seguinte maneira: se x, € Sy, entao o teste no né D é positivo.
Séo criados dois ramos a partir do no e, por convencao, o ramo esquerdo fica designado de
"sim"e o direito, de "nao”. Como resultado, existem dois subconjuntos, F;, correspondendo
ao teste com designacao “sim” e F», designado de “nao”. Podemos observar os exemplos
das Figuras 2.11 e 2.12.

5. O processo é interrompido e as classes sao atribuidas quando (casos de paragem):

* Todos os exemplos de F pertencem a mesma classe C;
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X e€S? Estudante ?
Sim Nao Sim Nao
Figura 2.11: Cenario - Variavel Binaria Figura 2.12: Exemplo - Varidvel Binaria

* Nao ha atributos esquerdos nos quais as instancias podem ser particionadas. Neste caso
especifico, utiliza-se a votacdo maioritaria, e o n6 torna-se uma folha e é designado como a

classe mais frequente;

* Na&o ha instancias restantes, ou seja, a particao F; esta vazia.

As medidas de selecao de atributos determinam como as instancias de um determinado né devem ser
divididas e, por isso, também sao denominadas por regras de divisao [87]. Assim, existem trés medidas

de selecdo de atributos, descritas a seguir:

* Ganho de Informacao

O ganho de informacao deve ser calculado para cada atributo. O atributo que resultar no maior

ganho de informacao é selecionado como atributo de teste [87].

Trata-se de uma medida de selecao de atributo que tem em consideracao a entropia no seu calculo.
A entropia ¢ uma medida de incerteza que permite identificar o grau de desordem dos dados, e
descobrir que atributo deve ocorrer em cada posicao da arvore [87].A formula matematica para

Entropia é apresentada pela Equacao 2.2:

E(F) = - Z logom (2.2)
i=1

Onde p representa a probabilidade de cada classe aparecer num conjunto de dados, calculado so-
bre um total de m classes. A entropia varia num intervalo entre O e 1, onde valores mais proximos
de 1 significam um alto nivel de desordem de dados e um baixo nivel de pureza [87]. Em contrapar-
tida, valores mais proximos de O significam o oposto. Se os valores estiverem mais proximos de O
isso representa, também, que os dados estao distribuidos de forma homogénea, nao havendo pre-
dominancia de classes nesse conjunto de dados. O grafico da Figura 2.13 mostra como a entropia

varia de acordo com a probabilidade (p) de cada classe aparecer no conjunto de dados [86].
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Figura 2.13: Visao gréafica da entropia

0 atributo com maior reducao de entropia e, consequentemente, maior ganho de informacéo ¢
considerado aquele que deve ocupar a raiz da arvore, uma vez que produz um efeito melhor.
Ocupar a posicao de raiz permite reduzir a profundidade da arvore [72]. O calculo do ganho de
informacéao ¢é dado pela Equacéo 2.3:
= |Fjl
Ganho(X) = E(F) — ﬁ X E(Fj) (2.3)
j=1

Assim, pela analise da formula, o ganho de informacao resulta da diferenca entre o requisito ori-
ginal de informacao (antes da divisdo) e o novo requisito (apds a divisdo). A medida de ganho de
informacéao tende a ser distorcida em relacao a testes com varios resultados. Neste caso, cada
particao é pura, uma vez que cada uma contém apenas uma instancia de dados e, consequen-
temente, o ganho de informacao por ser maximizado [72]. Certamente, esta situacao seria inutil

para problemas de classificacdo.

Razao de ganho

Esta medida de selecdo de atributos procura resolver algumas das limitacdes e especificidades
do ganho de informacao, sendo, assim considerada uma extensdo do ganho de informacéo. A
Equacdo 2.4, mostra a informacao potencial que € criada através da divisdo do conjunto de dados
de treino [84].

[
PotencialX (F) = — Z Xlogy X u (2.4)
Finalmente, a taxa de ganho ¢ calculada de acordo com a seguinte Equacéo 2.5

Ganho(X)

RazaoGanho(X) =
azaoGanho(X) PotencialX(F)

(2.9)
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* indice Gini
Esta medida é aplicada no algoritmo CART. E usado para medir a impureza de um conjunto ou

subconjunto de dados. O indice de Gini é calculado através da Equacéo 2.6 [86]:

Gini(F) =1 - Z Xpi> (2.6)
i=1

Onde p; representa a probabilidade de uma instancia D em pertencer a classe C , num total de m
classes. Esta medida contempla uma divisao binaria para cada atributo. Ha duas possibilidades a

serem consideradas: o atributo como valor discreto ou como valor continuo [86].

Considerando o caso em que X ¢ um valor discreto e existem valores distintos para esse atributo,
analisamos todos os subconjuntos potenciais que podem ser gerados usando os valores de X.
Cada subconjunto, S, , pode ser considerado como um teste binario para o atributo X na forma
“X e SX?".

Assim, este teste é satisfeito se o valor de X para a instancia estiver entre os valores de Sy. Ao
considerar uma divisdo binaria, calcula-se uma soma ponderada da impureza de cada particéo

resultante. O indice de Gini de D, passa a ser representado pela Equacao 2.7 [86]:

F F
GiniX(D) = % X Gini(D1) + % X Gini(D») (2.7)
Por outro lado e, para atributos de valor continuo, os pontos de divisdo devem ser considerados.
A estratégia do ponto médio, é usada como um possivel ponto de divisdo. Para um possivel ponto
de divisdo de X, D; é o conjunto de instancias em D que satisfaz a condicdo X < valore D, é o
conjunto de instancias em D que satisfaz X > valor. O indice de Gini é apresentado na Equacéo

2.8 [86]:

AGini(X) = Gini(D) — GiniX (D) (2.8)

0 atributo que maximiza o valor minimo do indice de Gini, ou seja, aquele que maximiza a reducéo

de impureza, é designado de atributo de divisao [86].

Outra questao importante sobre AD é a poda de arvores. Este processo é caracterizado pela exclu-
sao de nos internos de uma AD. Os métodos de poda foram desenvolvidos para permitir que um
modelo de AD pare quando nao é possivel a sua divisao [72]. Isso acontece uma vez que pode
ocorrer overfitting. Esta situacdo ocorre quando o modelo aprende demasiado sobre os dados,
mostrando-se adequado apenas para os dados de treino, como se o modelo tivesse apenas deco-
rado os dados de treino e nao fosse capaz de generalizar para outros dados nunca antes vistos
[86].
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Assim, a poda das arvores permite que dados com ruido ou redundancias sejam eliminados do
modelo. O processo de poda de arvores pode utilizar duas técnicas diferentes: a pré-poda e a pos-
poda [86]. A primeira diz respeito ao facto de que o processo de construcao da arvore é interrompido
quando se considera que nao ha vantagens em ter mais divisdes na arvore. No entanto, a pds-poda
baseia-se em deixar a arvore crescer o0 maximo possivel, e de seguida podar os nos desnecessarios

[72]. Cortar um nd significa remover a sub-arvore a partir daquele no, tornando-o num né-folha [86].

As AD sao um modelo rapido, simples, intuitivo e barato [72]. Ademais, o modelo fornece uma
boa visao sobre que atributos sdo mais significativos. Em contrapartida este € um modelo que ndo
produz bons resultados se houver muitas variaveis no conjunto de dados. Além disso, conjuntos
de dados mais complexos geram arvores também mais complexas. Assim, apesar de simples de
implementar, arvores grandes possuem inumeras divisdes e muitas sub-arvores, o que leva muito

tempo e pode ser computacionalmente caro [86].

2.3.3.2 Random Forest

O proprio nome do algoritmo explica bastante bem o funcionamento do mesmo, isto €, a criacao de
muitas AD, de forma aleatdria, formando o que podemos chamar de floresta. Cada arvore sera utilizada
na escolha do resultado final. E considerado um modelo com resultados e previsées de alta precisao [88].

Ao contrario do que acontece na criacao de uma AD simples, ao utilizar o método RF, o primeiro passo
a executar sera a selecao aleatoria de algumas amostras de dados de treino, € nao a sua totalidade [88].
Nesta etapa ¢ utilizado o bootstrap, que ¢ um método de re-amostragem onde as amostras selecionadas
podem ser repetidas na selecao [86]. Com esta primeira selecdo de amostras sera construida a primeira
AD.

Conforme verificado nos detalhes sobre construcdes de AD, para iniciar o processo € necessario definir
0 primeiro no6 da arvore, aquele que tipicamente ¢é designado de né raiz [86]. Esta sera a primeira condicéo
verificada, originando assim, os dois primeiros ramos. Seguidamente, ¢ utilizando o método de entropia
ou o método do indice de Gini, sera escolhida a melhor varidvel para definir o né raiz, variando de acordo
com o meétodo utilizado [86]. A Figura 2.14 evidencia o funcionamento do modelo de RF, para o caso de

um exemplo de Classificacao:
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Subconjunto Aleatdrio 1 Subconjunto Aleatério 2 Subconjunto Aleatério 3 Subconjunto Aleatério 4

Arvore de Decisdo 1 Arvore de Decisdo 2 Arvore de Decisdo 3 Arvore de Decisdo 4

& & & &

Classe 1 Classe 2 Classe 1 Classe 1

Resultado: Classe 1

Figura 2.14: Exemplo do algoritmo RF

No algoritmo de RF a definicao desta variavel ndo acontece com base em todas as variaveis disponiveis.
0 algoritmo escolhe de maneira aleatdria duas ou mais variaveis, e dessa forma, efetua os calculos com
base nas amostras selecionadas, para definir qual dessas variaveis sera utilizada no primeiro nd. Para a
escolha da variavel do proximo nd, serao novamente escolhidas duas, ou mais variaveis, excluindo as ja
selecionadas anteriormente, e o processo de escolha vai se repetindo [88]. Desta forma, a arvore sera
construida até ao seu ultimo no. Este ndo é o melhor método para construcéao de uma AD, pois, o algoritmo
pode, selecionar as duas piores variaveis na primeira selecdo, escolhendo uma variavel péssima para o
primeiro no. Por outro lado, como vao ser construidas varias arvores, essa estratégia acaba por se tornar
bastante eficiente, e normalmente consegue evitar o overfitting [86].

Na construcédo da proxima arvore, 0s dois processos anteriores voltam a repetir-se, levando a criacao
de uma nova arvore. Provavelmente essa arvore sera diferente da primeira, pois tanto na selecao das
amostras, como na selecao das variaveis, 0 processo acontece de maneira aleatoria [88].

Podem ser construidas as arvores que se pretender, sendo que quanto mais arvores criadas, melhor
serdo os resultados do modelo, até determinado ponto. Em contrapartida, quanto mais arvores forem
criadas, maior sera também o tempo de criacdo do modelo [88].

Cada arvore criada apresenta o seu respetivo resultado, sendo que em problemas de regressao sera
realizada a média dos valores previstos, e em problemas de classificacdo o resultado que mais vezes for

apresentado sera o escolhido, dizendo assim respeito a moda. [72].
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2.3.3.3 Redes Neuronais Artificiais

As RNA, também designadas por sistemas conexionistas, sao modelos simplificados do sistema nervoso
central do ser humano [89].Trata-se de uma estrutura extremamente conectada de unidades computaci-
onais, frequentemente designadas por neurénios ou nodos, com capacidade de aprendizagem [89].

Nos modelos de RNA, 0s neuronios sao responsaveis por processar as informacoes. Assim, 0s sinais
gerados a partir de cada neuronio sao transmitidos para os proximos neuronios, através de uma ligacao de
comunicacao [90]. Essas ligacdes possuem um peso, responsavel por multiplicar os sinais transmitidos.
Para criar uma saida, cada neurdnio aplica uma funcdo de ativacdo em cada entrada [71]. O processo
de treino da RNA consiste na atualizacdo dos pesos ao longo de iteracoes até produzir resultados signifi-
cativos. Essas iteracdes sdo chamadas de épocas e sdo um parametro importante nos modelos de RNA
[72]. Assim, uma RNA é constituida por camadas de neurdnios, que estdo conectadas entre si [89].

Um nodo, termo usado para distinguir um neuronio natural e artificial, ¢ a unidade de processamento
chave para a operacdo de uma RNA [76]. Embora existam varios tipos de nodos, este, comporta-se como
um comparador que produz uma saida quando o efeito cumulativo das entradas excede um dado valor
limite [91].

Wi = Bias
Xg=+1

X1

n+1
entradas

saida

Figura 2.15: Estrutura geral de um nodo

Um nodo pode ser dissecado de acordo com o exposto na Figura 2.15, que contém:

* Um conjunto de conexdes (wj),cada uma identificada com um peso, ou seja, um numero real ou
binario, que tem um efeito excitatdrio para valores positivos e inibitorio para valores negativos. Assim
o sinal ou estimulo (x;), como entrada da conexdo, é multiplicado pelo seu peso correspondente
w;j, onde i denota o nodo objeto de estudo e j 0 nodo de onde partiu o sinal [91]. Adicionalmente,
pode também existir uma conexao extra, denominada de bias, cuja entrada toma o valor +1, que
estabelece uma certa tendéncia ou inclinacdo no processo computacional, ou seja, adiciona uma

constante (wjp) para que se estabelecam as corretas condicdes operacionais para o nodo [91].

e Um integrador (g) que reduz os n argumentos de entrada (estimulos) a um unico valor. Frequente-

mente é utilizada a funcao de adicdo )’,pesando todas as entradas numa combinacéo linear.

¢ Uma funcéo de ativacéo (f), que pode condicionar o sinal de saida, introduzindo uma componente

de nao linearidade no processo computacional.
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Formalmente, este nodo pode ser descrito através das Equacdes 2.9 e 2.10:

ui = g(1 X wig, X1 X Wit, X2 X Wiz, ..., Xn X Win) (2.9)

Si = flw) (2.10)

Onde para cada nodo i com n entradas e uma saida, u; representa o ganho do nodo i e s; a saida do
nodo.

A arquitetura ou topologia das RNA diz respeito a forma como os nodos se interligam numa estrutura de
rede. Existem inumeros tipos de arquiteturas de RNA, que normalmente se subdividem em duas categorias
[91]:

¢ RFSC: na sua forma mais simples uma rede é composta por uma camada de entrada, cujos valores

de saida sao fixados externamente, e por uma camada de saida, tal como pode ser observado na

Figura 2.16 [91]:
° Saidas

Figura 2.16: Exemplo de uma RFSC

Entradas

v

¢ RFMC: estas redes distinguem-se das primeiras, devido ao facto que possui uma ou mais camadas
intermédias. A funcdo destes nodos intermédios & intervir de forma Uutil entre a entrada e a saida da
rede [91]. Ao se acrescentarem camadas intermédias esta-se a aumentar a capacidade da rede em
modelar funcdes de maior complexidade. Contudo, o tempo de aprendizagem aumenta de forma

exponencial, tal como evidenciado na Figura 2.17 [76].
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Camada de Camada Camada de
Entrada Intermédia Saida

Figura 2.17: Exemplo de uma RFMC

O processo de feedforward envolve o fluxo de informacdes da camada de entrada para a camada de
saida, enquanto que o backforward ocorre da camada de saida para a camada de entrada. Matematica-

mente o processo feedforward pode ser representado pela Equacao 2.11 [72].

X1 wll, wl2, ..., wli, ..., wln b, X1 Xwll+xp Xwl2+ ...+ x, X wjl+ bl

X9 N w21, w22, ..., w2i, ..., w2n N b XX wi2 +x) X W22 + ...+ xy X wj2 + b2

Xn wjl,wj2, .., wji,..,wjn by, x1Xwln+xy Xw2n+...+xp Xwjn+bj
(2.11)

Onde a primeira matriz diz respeito aos dados de entrada,a segunda corresponde aos pesos, € a

terceira ao bias. A combinacao das trés resulta no processo descrito acima. Onde para cada j neurdnios:

Oy = ) wiixi +b,Vj (2.12)
i=1

O b corresponde ao bias, wj diz respeito aos pesos das ligacoes e x; representa os dados de entrada.
O bias funciona como uma adicao, permitindo que a saida (que vem da funcao de ativacao) mova os seus

valores para a esquerda ou para a direita, no eixo das abcissas [72].

2.3.3.4 Redes Neuronais Recorrentes

As redes neuronais tradicionais ndo utilizam informacdes do passado para entender as situacdes futuras.
Nessas circunstancias, quando uma entrada chega a um neuronio, & aplicada uma funcao de ativacao,
dando origem a uma saida. Entao, essa saida sera transmitida para o neurénio da préxima camada, sem
armazenar nenhuma informacao no neurdnio atual [89]. As RNR possuem uma particularidade, usando
loops [91]. Além disso, neste tipo de redes neuronais, os dados sequenciais de comprimento diferente

podem ser processados. Aqui, em vez de gerar a saida e apenas transmiti-la ao préximo neuronio, o
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neuronio RNR transmitira essa informacéo para o neurénio da préoxima camada, mas também para si
mesmo novamente [91].

Ao contrario das redes neuronais feedforward,as RNR podem usar o seu estado interno (memoria)
para processar sequéncias de entradas. Este fendmeno potencia tarefas como o reconhecimento de texto

manuscrito conectado e ndo segmentado ou reconhecimento de fala [91].

) NV N
t t t t t
ITAj = A » A = ... —» A » A
T T T T t

Figura 2.18: Exemplo de uma RNR

Analisando a Figura 2.18, verifica-se que inicialmente se assume que Xg € a sequéncia de entrada
que produz hg, que por sua vez em conjunto com X, forma a entrada para a etapa seguinte. Da mesma
forma, h; é a entrada com X, para a proxima etapa, e assim sucessivamente. A formula para o estado

atual é dada pela expressao:

hy = f(he1, xt) (2.13)

Onde a funcao de ativacao:
hy = tanh(WhhhH + thxt) (2.14)

Aqui, W é o peso , h é o Unico vetor oculto, Wy, € 0 peso no estado oculto anterior, Wy, € 0 peso no
estado de entrada atual, ?? é a funcéo de ativacdo, que implementa uma nao linearidade e comprime as

ativacdes para o intervalo [- 1,1]:

Y = Wiyhy (2.15)

Onde, Y; é o estado de saida.

A recorréncia existe em sistemas dinamicos quando uma saida de um elemento influencia, de algum
modo, a entrada para esse mesmo elemento, criando, assim, um ou mais circuitos fechados tal como
apresentado na Figura 2.18. Ao conter ciclos, as saidas ndo sdo funcéo exclusivamente das conexdes entre
nodos, mas também de uma dimensao temporal, ou seja, esta-se na presenca de um calculo recursivo,
que obedecera naturalmente a uma certa condicdo de paragem, com a ultima iteracdo a ser dada como
saida para o nodo [91].

Quando comparada com os problemas de regressao e classificacao, as séries temporais adicionam a
dependéncia temporal entre as observacdes [92]. Além disso, é importante referir que os modelos RNR
podem dar boas respostas quando ha uma pequena lacuna entre as informacdes relevantes e o que é
necessario no momento. Pelo contrario, quando a lacuna entre a informacéao relevante e 0 momento em

que é necessaria ¢ muito grande, as RNR tornam-se um modelo ineficiente [92]. Para corrigir isso, em
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1997, Hochreiter e Schmidhuber introduziram o modelo LSTM, capaz de lidar com “dependéncias de

longo prazo”.

LSTM

Um exemplo de RNR ¢ a arquitetura LSTM. Este tipo de RNR é um método de DL, capaz de aprender
dependéncias de longo prazo entre entradas e saidas [93]. A LSTM é adequada para classificar, processar
e prever séries temporais com intervalos de tempo de duracao desconhecida. Nas células LSTM, existem
estruturas chamadas portas. Estas sao as estruturas que permitem remover ou adicionar informacdes
a célula [94]. Estas, por sua vez, utilizam uma funcdo sigmoide e, consequentemente, os seus valores
resultantes variam entre O e 1. Um valor igual a 1 representa a informacao que pode passar e é importante,

por outro lado, O representa a informacao que ndo pode ser armazenada, uma vez que nao é util [95].

i Porta de Porta h ht
2 Esquecimento de —, S NG
Saida T
— ’
s o R
> > J >
| Porta
N N - de N
1) X entrada et

Figura 2.19: Exemplo de uma LSTM

As trés portas sdo essencialmente neuronios com pesos que controlam o fluxo de informacao dentro
da célula LSTM [96]. Especificamente, a porta de esquecimento determina que estado deve ser retido na
célula [97]. Por sua vez, a porta de entrada controla a extensédo em que uma nova entrada flui para a
célula e, por fim, a porta de saida decide que quantidade de memaria € usada para produzir a saida [93].
Em conjunto, estas portas permitem que o modelo LSTM aprenda com os dados de sequéncia de longa
duracao com mais eficiéncia que o RNR convencional [98].

Assim, uma célula LSTM funciona seguindo quatro passos fundamentais. Primeiro, usa-se hi.; e X
como entradas, e é aplicada a funcdo sigmoide, criando um valor entre O e 1, onde, O representa que
nenhuma informacéao ¢ adicionada & memdria daquele bloco de células. Este processo pode ser descrito

segundo a Equacao 2.16 [80].

it = o(Wi X [he1, xt] + b)) (2.16)

Depois disso, usando hyy (saida anterior) e o x;, a entrada deste estado, é aplicada uma funcao Tan-
gente Hiperbdlica (TanH), criando uma entrada candidata a ser adicionada, Ct, como a seguinte equacéo,

evidencia:
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ét = tanh(Wc X [ht_l,xt] + bc) (217)

Assim, sdo determinadas as informacdes que sdo mantidas na célula e as que sdo eliminadas, de

acordo com a Equacao 2.18.

fr=0(WsX [he1, xt] + br) (2.18)

Seguidamente, o modelo LSTM precisa definir qual é a saida. Primeiro usando hy.; e 0 %, uma funcao

TanH é aplicada, na ultima porta, a porta de saida, seguindo a Equacéo 2.19.

ot = 0(Wo X [ht1, xt] + bo) (2.19)

Por fim, para criar a saida, é usado o Ct, (o estado real da célula por meio de uma funcéo TanH, para

fornecer uma saida entre -1 e 1, e multiplicado pela porta de saida, resultando em:

hi = oy tanh ®Cy (2.20)

GRU

As redes GRU foram propostas como uma versao simplificada das redes LSTM, uma vez que requerem
menos tempo de treino e obtém um desempenho maior face as redes anteriormente abordadas [99].

Em termos de execucao, os modelos GRU e o LSTM funcionam de forma bastante semelhante, con-
tudo, as GRU utilizam um estado oculto que forma em conjunto com a porta de esquecimento e a porta
de entrada uma porta de atualizacdo [100]. Portanto, o nimero total de portas em GRU é metade do
numero total de portas no LSTM, tornando assim, as GRU mais eficiente [101].

A estrutura especifica da célula de uma GRU é ilustrada na Figura 2.20.
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Figura 2.20: A estrutura geral de GRU

33



CAPITULO 2. ESTADO DA ARTE

No modelo GRU, existem duas portas de controlo: a porta de atualizacdo (z;) e a porta de reset
(rt). Essencialmente, a porta de reset (r;) € usada para decidir que quantidade de informacéo sera para

esquecer. Para a calcular, é usada a Equacéo 2.21 [91]:

Onde, W, e Wy, sdo as matrizes de pesos da rede e b, € um vetor de polarizacéo.
A porta de atualizacédo (z;) é usada para controlar o grau em que a informacao de estado hyq(ct1)
no espaco de tempo anterior t-1 sera trazida para o espaco de tempo atual t. Para calcular a porta de

atualizacdo (z;) é usada a Equacao 2.22 [91]:

nde W,, e Wy, sdo as matrizes de pesos da rede e b, € o vetor de polarizacao. Quanto maior o valor
Onde Wy, e W t d daredeeb tor de pol Quant |
da porta de atualizacdo, mais informacdes de estado no espaco de tempo anterior sao trazidas.

Para verificar como as portas afetam a saida final, é utilizada a porta de reset para armazenar as

informacdes relevantes do passado. E calculado da seguinte forma [91]:

Ct = tanh(chxt + Whe(rt ® h1)be) (2.23)

Por fim, para calcular o estado da célula (cy), o vetor que contém informacdo para a unidade atual,

passa-a para a rede. Para isso, é necessario a porta de atualizacao. Isto é feito da seguinte forma [91]:

ct=(1—2¢) @cr1 + 2t ® ¢ (2.24)

2.3.3.5 CNN

As CNN sao essencialmente estruturas de classificacao que se aplicam ao processamento de imagem,
processamento de linguagem e a outros tipos de tarefas cognitivas [102]. Tal como as RNA, uma CNN
tem uma camada de entrada, uma camada de saida e varias camadas ocultas. Algumas dessas camadas
sao convolucionais, usando um modelo matematico para transmitir os resultados as camadas sucessivas
[102].

Normalmente, estas redes apresentam uma camada de entrada, seguida por uma ou mais camadas
convolucionais e camadas de pooling, uma camada totalmente conectada e uma camada de saida. A
camada de pooling conecta o cluster de neurdnios de saida, num Unico neurdnio, reduzindo assim, a
dimensao dos sinais [102]. A camada totalmente conectada ¢ tipicamente uma rede neuronal do tipo

feedforward, tal como se ilustra na Figura 2.21 [80]:
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Totalmente conectado

e

Input

Camada Convelucional Camada de Pooling

Output

Y Y

Extragio de features Classificagao

Figura 2.21: Esquema geral de uma CNN

De forma a compreender o processo de uma CNN, uma imagem RGB pode ser visualizada como uma
matriz de valores de pixeis com trés planos, enquanto uma imagem em tons de cinzento, tem um Unico
plano [90]. A Figura 2.22, evidencia a matriz de cores. O papel da CNN é reduzir as imagens num formato

mais facil de processar [102].

3 canais a cores
s Lo |0 [ |

9 7 3 2
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35 19 25 6
26
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1 Altura: 4 (pixels)
S 4 3 7 10
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v

A
v

Largura: 4 (Pixels)

Figura 2.22: Matriz a cores

Por simplicidade, as imagens a preto e branco como as que sao evidenciadas na Figura 2.23, mostram

0 que é uma convolucao [103].

----- A 0 0 - &
0 1 1 1 0 ™
0 0 1 1 1 1 0 1
0 0 | i 1 0 | 0 1 0
1 U‘_ Feature convoluida

Input Kernel

Figura 2.23: Matriz preto e branco
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Ou seja, ao analisar o esquema observa-se um filtro/kernel (matriz 3x3) que ¢ aplicado & imagem de

entrada para obter a feature convoluida, que por sua vez, é passada para a camada seguinte [103].

Imagem Feature convoluida

Figura 2.24: Visualizacao de convolucao. Através de uma imagem 5x5 e um kernel de 3x3 pixels

Na Figura 2.24, a matriz da esquerda representa uma imagem a preto e branco. Cada entrada cor-
responde a um pixel, O para a cor preta e 1 para a branca. A janela que se vai deslizando é chamada de
kernel, filtro ou detetor de caracteristicas. A regido da matriz da imagem de input do mesmo tamanho
do filtro é designada de campo recetivo [104]. Em cada etapa sdo multiplicados os valores do filtro pelos
do campo elemento a elemento e séo, de seguida, somados, assim, o filtro desliza-se um passo sobre 0
seguinte campo recetivo da matriz e repete-se a mesma operacao até que a imagem tenha sido passada
por completo [105]. O resultado desta operacédo € um numero inteiro do volume do output. O output sera
0 input da camada seguinte.

As CNN sao essencialmente usadas para lidar com o reconhecimento de imagens e videos, classi-
ficacao de imagens, analise de imagens médicas e até processamento de linguagem natural, contudo,
também se podem aplicar convolucdes unidimensionais para lidar com séries temporais [106]. Desta
forma, as operacdes passam a ser através de vetores em vez de serem através de matrizes.

Ao realizar convolucdes sem preenchimento, o nimero de timesteps em toda a rede sera reduzido,

isto é:
¢ (0 tamanho do kernel define a janela de timesteps afetada por cada filtro.

¢ Considerando que o0 modelo CNN utiliza sequéncias dos seus timesteps (it), ele deve garantir, para

todas as camadas convolucionais:

1. Quanto mais profunda a CNN, menor o nimero de timesteps de entrada

2. Quanto maior o tamanho do kernel, menos profunda a CNN sera

(it—ks)+1>0 (2.25)

De seguida é evidenciado um exemplo na Figura 2.25, de forma a explicar melhor o modelo, através
de séries temporais:

Considerando um exemplo, onde na camada de Input Layer,com N = 1609, timesteps = 7 e features
=4,
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N amostras
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Figura 2.25: Input Layer
Assim, partindo de um Input Shape (1601, 7, 4):
S =N — (size(X) + size(Y)) (2.26)
Sendo a sequéncia final:
S=1609 - (7+1) (2.27)
S = 1601 (2.28)

Desta forma, a camada que se segue tomara como Input Shape, o output Shape da camada anterior, ou
seja, (1601, 7, 4). Seguindo para a camada de ConvlD(Multi-Variate), com um Kernel = 5, um stride de

1 e com 16 filtros, tal como ilustrado na Figura 2.26:
Kernel

[0 E ]

-
L J

[LIL LTI LT

L0 LI LT

Figura 2.26: ConvlD (Multi-Variate)

De acordo com a Equacao 2.29, iremos obter o novo valor pata timesteps:
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Substituindo os valores, resulta em:
out puttimesteps = (7 —5) +1 (2.30)
O numero de output final é, assim, diminuido para 3:
outputtimesteps = I (2.31)

Assim, partindo de um input Shape de (1601, 7, 4), gera um output Shape de (1601, 3, 16).
Seguindo o mesmo raciocinio, o output gerado na camada de ConvlD sera utilizado como entrada
na camada de Max Pool1D.

Em relacao as operacdes de pooling, estas podem seguir duas abordagens distintas:

e Channels’ First - nao afeta o Input Layer, alias, reduz o numero de features, como se pode observar

na Figura 2.27, com um pool size de 3:

Pool Size

e
'] i

v I
.

s

[L.0000]

Figura 2.27: Channels’ First (reducao de features)

Assim, partindo de um input shape de (1601, 3, 16) resulta num output shape de (1601, 3, 5), uma

vez que agrupa de 3 elementos em 3 elementos, e seleciona o maior valor desses 3 elementos.

e Channels’ Last - ndo afeta o numero de features, pelo contrario, reduz o nimero de timesteps,

como se pode observar na Figura 2.28:
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Figura 2.28: Channels’ Last
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Neste caso, é selecionado o elemento maior de cada Pool Size, formando apenas 1 timestep. Desta
forma, partindo do input shape de (1601, 3, 16) o resultado ¢é (1601, 1, 16).

2.4 Meétricas de Avaliacao

Com o proposito de avaliar e por, conseguinte comparar o desempenho dos modelos aplicados foram
levadas em consideracdo duas métricas de avaliacdo, o RMSE e o MAE. Esta escolha advém do facto
de que estas métricas sao, bastante utilizadas para avaliar a performance de modelos preditivos que
tém como alvo variaveis continuas [17]. Essas medidas sdo usadas principalmente para ajustar, validar,
selecionar, comparar e avaliar o modelo de previsdo [107].

A raiz do erro quadratico médio € uma métrica de avaliacao amplamente utilizada e reconhecida na
comunidade para medir o desempenho de modelos de ML. O célculo advém da raiz quadrada da média
dos quadrados dos erros, onde o erro bruto é a diferenca entre o valor previsto pelo modelo e o valor real
[107]. A Equacéo 2.32 demonstra o calculo do RMSE.

1< . 1<
RMSE = J - ;(xi —X)2= J - ;(ei)2 (2.32)

Onde, x;, parai=1,2,...,n sdo o conjunto dos valores observados e X;, parai=1,2,...,n sS40 0S seus

valores de previsao.

Por outro lado, existe uma outra métrica que calcula o erro absoluto médio dos erros entre valores
observados, isto €, reais e as suas predicdes, ou seja, as suas hipoteses. De seguida ilustramos o calculo
do MAE, com a equacéo 2.33:

1< 1
MAE:;Z_;|xi—xi| :Ez_;m (2.33)

Nesta ilustracdo verifica-se que , e; = x; — x; para i = 1,2,...,n, corresponde ao conjunto de erros e n

designa o tamanho da amostra. O valor de e; tanto pode ser positivo como negativo.

2.5 Revisao da literatura

Na presente seccao é feita uma analise a varias solucoes e trabalhos de investigacao existentes na lite-
ratura. Os principais objetivos desta analise serdo a identificacao de aspetos relevantes nas diferentes
solucdes existentes e a reflexao critica sobre o contetido mais importante no dominio desta dissertacao. A
partir deste levantamento de artigos e trabalhos, pretende-se identificar a melhor estratégia a aplicar em
termos de técnicas de ML.
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2.5.1 Revisao da literatura

Os autores Liu et al. [17] fizeram uma previsao da qualidade do ar em trés cidades da China: Pequim,
Tianjin a Shijiazhuang. O estudo incidiu num total de 851 dias desde o dia 1 de janeiro de 2014 a 30 de
abril de 2016. Foi comparado o mesmo algoritmo em varios conjuntos de dados tendo em consideracéo
0 ar das trés cidades, a informacao da qualidade do ar e as condi¢cdes meteorolégicas como dados de
input e o IQA como output. Para além disso, também foi analisada a correlacdo entre as mesmas areas
de poluicdo do ar urbano. O objetivo seria apresentar um novo modelo de previsdo usando o algoritmo
Support Vector Regression (SVR) [17] e minimizar o erro de previsdo dos atuais algoritmos de ML. Para
tal, foi usada a técnica de cross validation, 4 vezes. Os critérios aplicados para medir o desempenho
deste modelo foram o Mean Absolute Percentage Error (MAPE), o Mean Square Error (MSE), RMSE e o
MAE. Os autores concluiram que o SVR se superou face as RNA. Assim, os resultados mostraram uma
diminuicdo do MAPE, quando ha uma forte interacao e correlacdo dos atributos da qualidade do ar com
o IQA. Também, a localizacao geografica desempenhou um papel significativo na previsao do 1QA [1].
Os valores de RMSE e os conjuntos de dados de teste foram <12, podendo assim, aos autores inferir
que o SVR é forte e confiavel para prever os valores de IQA [17]. Também o MAPE para todos os casos
apresentou valores entre 0,05 e 0,09, o que indica um resultado de previsao altamente preciso [17].

Os autores Kumar et al. [44] realizaram um estudo para comparar o estado da qualidade do ar antes
e depois do confinamento, ou seja, entre 25 de dezembro de 2019 e 25 de junho de 2020, numa cidade
da india, em Meerut. Foram adotadas varias metodologias para avaliar o IQA, tendo em consideracdo
quatro poluentes atmosféricos: PMig, PM2 5, SO2 e 0 NO,. Para além disso, foram também tidos em
consideracdo as condicdes meteorologicas, como a velocidade e direcdo do vento, a humidade do ar
e a temperatura. Assim, foram estimados diferentes IQA para os seis meses do estudo e foram obser-
vados resultados variados.O primeiro método utilizado teve como base a média aritmética da razado de
concentracdo de poluentes para o valor padrao de cada poluente. No segundo método, o processo de
calculo do IQA teve em consideracdo a média geométrica da razao de concentracao de poluentes com o
respetivo valor padrao. Por outro lado, o terceiro método calculou o IQA através da sua derivada. Por fim,
o 1QA foi determinado com base na quantidade de poluentes para adquirir a concentracdo do ponto de
rutura. Os autores nao indicaram nenhuma analise de correlacdo as substancias, nem nenhuma técnica
de cross-validation nos seus modelos. Os autores concluiram que desde o inicio da pandemia, Dezem-
bro(M1), ainda em pré-confinamento, a cidade de Meerut tinha um M1 de (IQA :230) , que comparado
com os valores padrao era classificada como um estado mau. No segundo M2, os valores de (IQA:212)
também foram considerados pobre. Em M3 com valores de(IQA:165) considerado moderado e assim
sucessivamente até M6. Demonstrando assim, uma queda significativa do QA [44].

Os autores Shah et al. [54] realizaram um estudo para comparar o IQA em seis locais distintos na
cidade de Ahmedabad, na india, entre maio de 2019 e julho de 2019 para obter resultados no periodo de
verdo e de Dezembro de 2019 a marco de 2020 para o periodo de inverno. Foi monitorizada a concen-

tracéo de seis poluentes: PMg, PM2 5, SO2, NO2, O3 e o CO. Para tal, o estudo comparou dois métodos
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de calculo, o National Air Quality Index (NAQI) baseado na funcéo operacional maxima e o Composite Air
Quality Index (CAQI) que se baseia na agregacao de poluentes. Foi também considerado o indice de Ultra
Violeta (UV), as condicoes meteorolégicas como a temperatura, a humidade, a velocidade e direcao do
vento. Os autores nao indicaram nenhuma analise de correlagcdo as substancias, nem nenhuma técnica
de cross-validation nos modelos. Os autores concluiram que no verdo, a concentracdo média de todos os
poluentes em todos os locais selecionados estava dentro dos padrdes definidos pelo National Ambient Air
Quiality Standards (NAAQS),considerando dados de monitorizacdo de todos os locais, 95,60% dos valores
NAQI e 92,60% dos valores CAQI. Ja no inverno, a concentracao média de particulas PMig e PM 5 exce-
deram os padrdes em quatro dos seis locais selecionados durante a fase de monitorizacdo e 20,25% dos
valores do NAQI e 6,33% dos valores do CAQI ficaram, portanto, abaixo dos padrdes considerados nor-
mais.Por fim, os autores concluiram que o CAQI estima de forma mais eficiente a exposicao a poluentes
da populacdo em comparacdo ao NAQI [54].

Os autores Janarthanan et al. [108] realizaram a combinacao dos modelos SVR com o modelo de DL,
0 LSTM para estimar e prever o IQA,na cidade metropolitana de Chennai, na india. A medicéo da qualidade
do ar dependeu de oito poluentes, nomeadamente o PMjg, PM2 5, SO2, NO2, O3, CO e 0 NH3. A extracdo
de caracteristicas foi realizada com o uso da técnica Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) para extrair
as caracteristicas como a média, o erro quadrado médio e o desvio padrao. Os critérios aplicados para
medir o desempenho dos modelos foram o MSE e 0 R%. O modelo LSTM proposto, os dados de treino e
0s dados de teste permitiram avaliar o desempenho do IQA para NO2,S0,,CO e o O3z, tendo os autores
verificado que o modelo obteve uma boa performance no ajuste dos dados de treino e teste, uma vez que
o valor de MSE e os valores de R? foram obtidos para NO, como 0,908 e 0,092, respetivamente, para
S0, o valor de MSE e R? de 1,005 e -0,005, para o CO o valor MSE foi de 0,920 e o valor R? de 0,080.
Para o O3 o valor MSE foi 0,971 e o valor de R? de 0,029. Os autores no indicaram nenhuma analise de
correlacao as substancias, nem nenhuma técnica de cross-validation nos modelos.

Os autores Abirami et al. [109] propuseram um modelo de DL chamado DL-Air que incorpora trés
componentes para a previsao da qualidade do ar. A primeira componente ¢ um codificador que codifica
todas as relacoes espaciais nos dados. A segunda componente trata-se de uma variante do modelo LSTM.
A terceira componente é um descodificador, que descodifica adequadamente as relacdes para obter a
previsao real. A estrutura proposta foi extensivamente avaliada para prever os dados de qualidade do ar
em Delhi, na india, sendo que, os valores incluem 8 concentracdes de poluentes atmosféricos PMg,
PMz5, SO2, NO2, O3, CO e 0 NH3 e Pb e varios parametros meteorologicos, como a temperatura do ar,
direcdo do vento, pressao atmosférica, humidade relativa e a velocidade do vento. Este artigo considerou
0s dados no periodo de 1 de dezembro de 2018 a 30 de novembro de 2019. De todo o conjunto de dados,
80% foi utilizado para treinar o modelo e 20% foi utilizado para teste. A performance do modelo foi avaliada
através dos valores de Desvio Médio Absoluto (DMA), RMSE, MAE e R? para todos os poluentes previstos.
O DL-Air mostrou melhor desempenho com cerca de 30% de RMSE e MAE reduzidos, 37% de DMA, 11%
de R? e 8% de precisao aprimorada na previsao de IQA. Além disso, o desempenho da previséo do DL-Air

apresentou-se consistente em todas as estacdes de Delhi [109].
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2.5.2 Analise critica

Tal como se verifica na seccao anterior, existe um volume consideravel de estudos e artigos que abordam a
area do ML e DL para prever o IQA. Cada vez mais existe esta necessidade, uma vez que a monitorizacao,
modelacao e a previsado da qualidade do ar pode ser uma forma prudente de consciencializar e defender
o ser humano das adversidades da poluicao do ar [109].

Ao dissecar cada um dos estudos cientificos, observa-se que existem imensas abordagens distintas
para prever o IQA. Uma vez que o objetivo da presente dissertacao é também utilizar modelos preditivos
para a monitorizacdo do IQA, tornou-se bastante relevante entender que prever a qualidade do ar é uma
tarefa complexa devido a natureza dinamica, volatilidade e alta variabilidade no espaco e no tempo dos
poluentes e particulas [108]. Desta forma, e como na maior parte dos estudos analisados nao foi mencio-
nada a técnica de cross-validation que, tal como se sabe previne a ocorréncia de overfitting, neste estudo
sera aplicada a técnica. Os estudos em questao foram também avaliados em relacdo a analise de correla-
¢ao entre as variaveis de forma a identificar as variaveis de input de maior importancia para as previsoes.
Assim, verificou-se que apenas 1 estudo incluiu este procedimento nas suas pesquisas [17], enquanto
que os restantes ndo o fizeram, ou omitiram. E de salientar a enorme importancia que este procedimento
tem, pois este permite selecionar os inputs consoante a sua correlacao com o output, permitindo assim
obter melhores desempenhos nos modelos, quer a nivel de performance, quer a nivel de tempo de com-
putacéo. Por conseguinte, adotou-se também este fator na presente dissertacdo com o intuito de obter

melhores resultados.
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Capitulo

Materiais e métodos

Os materiais e métodos que foram adotados no desenvolvimento desta dissertacdo sao apresentados
no presente capitulo. Primeiramente, é apresentada a analise dos datasets dos poluentes do ar, assim
como a primeira exploracéo efetuada em torno dos mesmos, em 3.1. Em seguida, na seccéo 3.2, é
explorado o dataset com varias condicdes meteoroldgicas que podem ou nao impactar os resultados dos
algoritmos a implementar nas fases mais avancadas desta dissertacéo. Na seccao 3.3, é explicado como
o0s dados foram devidamente tratados. Por fim, na seccdo 3.4 sdo mostradas as tecnologias utilizadas

para desenvolver o codigo fonte desta dissertacao.

3.1 Analise dos Dados Dos Poluentes do Ar

A primeira etapa da fase pratica da presente dissertacao é a exploracao dos dados. Nesta etapa, comecam-
se a entender os dados, a descobrir como estao distribuidos e a compreender a relacao entre as diferentes
variaveis. Inicialmente, sera feita a analise de seis datasets, correspondentes aos seis poluentes, onde
serao explorados e analisados valores como as médias, mediana, desvio padrao, entre outras métricas
de estatistica descritiva. Desta forma, sera possivel ter uma melhor visualizacdo dos dados, garantindo

assim, um melhor processamento dos mesmos.

3.1.1 Analise do Monoxido de Carbono

A andlise inicia-se pelo dataset referente aos valores de CO. Este dataset apresenta 10 atributos, nome-
adamente: a location, city, country, utc, local, parameter, value, unit, latitude e a longitude. Sendo que a

sua descricao se encontra na Tabela 3.1.
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Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
location Identificador de localizacao object texto
city Identificador da cidade object texto
country Identificador do Pais object texto
utc Registos de Tempo Universal Coordenado Timestamp datetime
local Registos de data e hora Timestamp datetime
parameter Identificador do poluente object texto
value Registos do valor de CO float64 g/ m3
unit Identificador da unidade de medida object texto
latitude Registos de latitude float64 °C
longitude Registos de longitude float64 °C

Tabela 3.1: Constituicdo do dataset do CO

De forma a compreender melhor o conjunto de dados, foi decidido descartar todos os atributos, com
excecao do value e do local. Desta forma obtém-se uma precisao maior no estudo desta variavel. O value,
tal como se pode inferir da Tabela 3.1, corresponde ao valor registado de CO. O atributo local dita a
data em que tal registo sucedeu. Este dataset é constituido por 23071 observacoes, que vao desde o dia
2017-09-26 até ao dia 2021-04-30.

Pela analise dos registos, observa-se que os dados nao apresentam um padrao rigoroso, uma vez
que, existem dias sem qualquer registo e outros dias em que ha mais que um registo. Para além disso
a quantidade de registos em cada ano também é aleatoria, tendo no ano de 2017 apenas 151 registos e
por exemplo, em 2019, um total de 8102 registos. Neste caso em concreto, nao existe nenhum missing
value, e os seus valores variam entre o valor minimo O e um maximo de 5782, tal como se pode verificar
na Tabela 3.2. O dataset apresenta 437 zeros, o que corresponde a cerca de 1.9% dos valores registados.

Para testar a distribuicdo dos dados, foi usado o teste de Kolmogorov-Smirnov. Como se obteve p-
value > 0.05, assume-se que os dados nao seguem uma distribuicado normal. A partir dos valores de
Skewness conclui-se que os dados se encontram inclinados positivamente (Skewness >1) e a partir do
valor de Kurtosis, também este positivo (Kurtosis > 1), pode-se inferir que a distribuicdo tem um pico
acentuado e é chamada de distribuicao leptocurtica [110].

Foi realizada a analise estatistica dos dados do valor de CO com os parametros minimo, maximo,
média, desvio padrao, variancia, mediana, Skewness e Kurtosis. O parametro Skewness representa a

medida de assimetria da curva da funcdo de distribuicdo de probabilidade [111].

Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao | Varidncia | Mediana | Skewness | Kurtosis

0 5782 550.43 355.0 126022.25 451 3.3 20.82

Tabela 3.2: Andlise estatistica do CO
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De forma a explorar os dados, foram também gerados 2 graficos com as médias mensais das obser-
vacOes por cada ano e na sua totalidade por estacao do ano. A partir da analise da Figura 3.1, & possivel
observar que os valores dos meses de janeiro apresentam valores mais elevados que vao decaindo sensi-
velmente até maio, sendo que o ano de 2020 apresenta um pico com valores mais elevados entre marco
e abril. Em contrapartida o ano de 2017 apenas tem registos a partir do més de setembro. Pode-se ainda
inferir que, analisando os restantes meses, entre maio e dezembro os valores de CO apresentam-se com

varias oscilacdes, nos cinco anos em analise, ndo tendo, assim um padrao concreto.
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Figura 3.1: Valores médios mensais do CO por ano

A partir da analise da Figura 3.2, é inferivel que o valor do CO vai variando de estacdo para estacéo,
apresentando nas estacdes de Primavera e Verdo, niveis mais baixos de CO. Tendencialmente nos meses
de Inverno, os valores sao mais elevados. No ano de 2017 observa-se que o Outono tem valores mais
elevados face ao Inverno, situacao esta, que diverge dos restantes anos em analise. Foi no Inverno de

2020 que se registou o valor mais elevado de CO. Tanto o0 ano de 2017 como o ano de 2021 apresentam
apenas duas estacdes do ano.
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Monéxido de Carbono {jug/m?)
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Figura 3.2: Analise dos valores médios do CO por estacao

3.1.2 Analise do Diéxido de nitrogénio

0 segundo poluente em analise é o NO,. Este dataset é constituido pelos mesmos 10 atributos referidos

anteriormente. Da mesma forma que é destacado a maioria dos atributos, este também nao foi excecao.

Os valores com maior relevancia foram os atributos value e local. O detalhe deste dataset encontra-se na

Tabela 3.3.
Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
location Identificador de localizacao object texto
city Identificador da cidade object texto
country Identificador do Pais object texto
utc Registos de Tempo Universal Coordenado Timestamp datetime
local Registos de data e hora Timestamp datetime
parameter Identificador do poluente object texto
value Registos do valor de NO» float64 Jg/ms3
unit Identificador da unidade de medida object texto
latitude Registos de latitude float64 °C
longitude Registos de longitude float64 °C

Tabela 3.3: Constituicdo do dataset de NO,

Este dataset é constituido por 21394 observacdes, que variam desde o dia 2017-09-26 até 2021-

04-30. Da analise deste conjunto de dados, pode-se observar que também nao apresenta um padrao

especifico. Nao contém qualquer missing value e os seus valores variam entre o valor 0 e um maximo de

555.6. Apesar de nao conterem missing values, existem 1563 zeros, representando cerca de 7.3% das

46



CAPITULO 3. MATERIAIS E METODOS

observacdes totais. A analise estatistica aos dados encontra-se na Tabela 3.4 com 0s mesmos parametros

mencionados anteriormente.

Minimo

Maximo

Média

Desvio Padrao

Variancia

Mediana

Skewness

Kurtosis

0

555.6

44.56

37.42

1400.04

385

3.44

28.57

Tabela 3.4: Analise estatistica do NO2

Relativamente & distribuicdo dos dados, no caso do NO», estes também nao seguem uma distribuicao

normal. A partir dos valores de Skewness é possivel concluir que os dados se encontram inclinados

positivamente e a partir do valor de Kurtosis, também este positivo, pode-se inferir que também se trata

de uma distribuicao leptocurtica.
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Figura 3.3: Valores médios mensais do NO, por ano

A partir da analise da Figura 3.3, é possivel observar que os anos de 2017 e 2021 tém poucas ob-

servacoes registadas. O ano de 2020 foi 0 ano que apresentou valores de NO, mais elevados e com

comportamento moderadamente constante entre janeiro e setembro, e com tendéncia crescente de se-

tembro até ao final do ano, atingindo os valores maximos no final do mesmo. Em contrapartida, o ano de

2018 acaba por ter valores quase constantes ao longo de todo o ano, e 2019 sofre uma queda abrupta en-

tre agosto e setembro, mantendo-se parcialmente constante no restante ano. A partir da analise da Figura

3.4, é percetivel que o valor do NO» vai oscilando bastante de estacéo para estacdo, apresentando nas

estacdes do ano mais quentes, valores mais baixos. No ano de 2017, onde apenas sao visiveis as estacoes

de QOutono e Inverno, é no Outono que os valores sao mais elevados. Em 2018 existe um crescimento

continuo desde a Primavera até ao Outono, voltando a descer no Inverno.
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Em 2019 os valores mais baixos fazem-se sentir no Verao e os mais elevados no Inverno. E no Outono

de 2020 que os niveis de NO, se apresentam mais elevados, de todos os anos em analise. Em 2021

apenas sao visualizados valores da Primavera e do Inverno, sendo que no Inverno os valores se apresentam

mais baixos.
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Figura 3.4: Analise dos valores médios do NO, por estacdo

3.1.3 Analise do Ozono

O conjunto de dados relativo ao O3 € o terceiro dataset a ser explorado. Este é também constituido pelos

mesmos 10 atributos. Aqui, também foram descartados a maioria dos atributos, ficando apenas para o

estudo os atributos value e local. A descricao do mesmo se encontra na Tabela 3.5.

Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
location Identificador de localizacao object texto
city Identificador da cidade object texto
country Identificador do Pais object texto
utc Registos de Tempo Universal Coordenado Timestamp datetime
local Registos de data e hora Timestamp datetime
parameter Identificador do poluente object texto
value Registos do valor de 03 float64 g/ m3
unit Identificador da unidade de medida object texto
latitude Registos de latitude float64 °C
longitude Registos de longitude float64 °C

Tabela 3.5: Constituicdo do dataset de O3

Este dataset é constituido por 16998 observacdes, que variam de 2019-01-02 a 2021-04-30. Os dados
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nao apresentam um padrao concreto e a quantidade de registos por ano também ¢ aleatéria. Igualmente
aqui, nao existe nenhum missing value, e os seus valores variam entre o valor minimo de O e um maximo
de 160. Apesar de nao conterem missing value, existem 3076 zeros, o que representa cerca de 18.1% das
observacdes. A analise estatistica dos dados encontra-se na Tabela 3.6 com 0s mesmos parametros que

anteriormente foram referidos.

Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao | Variancia | Mediana | Skewness | Kurtosis

0 160.0 38.2 27.93 779.95 39.0 0.19 -0.77

Tabela 3.6: Analise estatistica do O3

Em relacao a distribuicao dos dados, estes ndo seguem uma distribuicdo normal. A partir dos valores
de Skewness é possivel concluir que os dados se encontram inclinados negativamente (Skewness < 1)
e a partir do valor de Kurtosis, também este negativo (Kurtosis < 1), podendo-se assim, inferir que a
distribuicao tem um pico plano e é chamada de distribuicao platicurtica.

A partir da analise da Figura 3.5, é possivel observar uma particularidade face aos restantes poluentes
analisados. Este dataset apenas apresenta trés anos de observacoes. Os anos de 2017 e 2018 nao entram
nesta analise. O ano de 2019 tem um comportamento ascendente nos primeiros meses do ano, sendo
este o responsavel pelo valor maximo registado. O ano de 2020 apresenta pequenas oscilacdes mas em
média sempre acima dos 30 ug/m3 e inferior a 60 pg/m3. Em 2021 apenas foram registados valores até

abril, e de janeiro a abril o comportamento dos mesmo é tendencialmente crescente.
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Figura 3.5: Valores médios mensais do O3 por ano

Ao considerar a Figura 3.6, verificdmos que a estacdo que possui os registos mais elevados é a

Primavera, em cada um dos trés anos em analise. Em 2019 é visivel que da Primavera ao Outono os valores
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vao caindo bastante, voltando a aumentar no Inverno. Em 2018 observa-se 0 mesmo comportamento

que em 2019, mas com descidas menos abruptas. Por fim, em 2021, apesar da auséncia de registos

nas estacoes de Verdo e Outono, vé-se a mesma tendéncia, valores que vao subindo do Inverno para a

Primavera.
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Figura 3.6: Analise dos valores médios do O3 por estacao

3.1.4 Analise de Particulas Inalaveis do tipo PM;o

O dataset que se segue diz respeito aos valores de PMyg, sendo que a descricao do mesmo, uma vez

mais completa, encontra-se na Tabela 3.7.

Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
location Identificador de localizacao object texto
city Identificador da cidade object texto
country Identificador do Pais object texto
utc Registos de Tempo Universal Coordenado Timestamp datetime
local Registos de data e hora Timestamp datetime
parameter Identificador do poluente object texto
value Valor de Particulas Inalaveis (< 10 pum) float64 g/ m3
unit Identificador da unidade de medida object texto
latitude Registos de latitude float64 °C
longitude Registos de longitude float64 °C

Tabela 3.7: Constituicao do dataset de PMyg

Este dataset é constituido por 20310 observacdes, que variam entre o dia 2017-09-26 e 2021-04-30.

Os dados nao apresentam um padrao concreto e a quantidade de registos por ano também é aleatoria.
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Além disso, ndo existe nenhum missing value, e os seus valores variam entre o valor minimo de 0 e um
maximo de 234. Apesar de nao conterem missing values, existem 6731 zeros, o que representa cerca de

33.1% das observacoes. A analise estatistica dos dados encontra-se na Tabela 3.8.

Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao | Variancia | Mediana | Skewness | Kurtosis

0 234.0 15.69 17.66 311.98 11.0 1.6l 5.38

Tabela 3.8: Analise estatistica do PMyg

Em relacao a distribuicao dos dados, estes ndo seguem uma distribuicdo normal. A partir dos valores
de Skewness & possivel concluir que os dados se encontram inclinados negativamente e a partir do valor
de Kurtosis, afirmando assim, que se trata de uma distribuicao leptocurtica.

A partir da analise da Figura 3.7, é possivel observar que em todos os anos em analise existem
oscilacdes. Observa-se que nos anos de 2021 e 2017 existem auséncias de informacao, isto &, nédo
apresentam registos para todo o ano. O ano de 2019 é o responsavel pelo valor maximo, atingido em
fevereiro, que vai decaindo gradualmente até outubro, voltando a subir em novembro. Os anos de 2018 e
2020 vio oscilando ao longo do ano, apresentando valores maiores e menores alternadamente. E ainda
de notar que para a média mensal dos meses de maio a setembro apenas contribuiram os anos de 2018,
2019 e 2020.

Valores Médios mensais - PM10

40 |

30 1

20 A

PM10 (pg/m?)

10 ~

Figura 3.7: Valores médios mensais do PMig por ano

Com base na observacao da Figura 3.8, verificam-se varias oscilacdes de ano para ano. Em 2017
observa-se um salto gigante de valores da estacao do Outono para o Inverno, sendo, no Inverno que se
observa o valor mais alto. Em contra partida em 2018, o Outono é o responsavel pelo registo mais elevado

de todo o ano. Observa-se uma subida gradual desde a Primavera até ao Outono, voltando a decair no
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Inverno. Uma vez mais, no Outono de 2019 o valor de particulas PMyq, & bastante inferior ao que é registo
no Inverno desse mesmo ano.

Desta forma, destaca-se que 0 ano de 2019 emerge como responsavel pelos valores extremos, repre-
sentando tanto o menor quanto o maior registo em todo o conjunto de dados analisado. Ja em 2020,
a estacdo do Outono mantém a consisténcia ao apresentar os valores mais baixos, enquanto o Inverno
continua a ser caracterizado pelos indices mais elevados. Em 2021, face a auséncia de valores, é na

Primavera que os valores sao mais elevados, quando comparados com o Inverno.
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Figura 3.8: Analise dos valores médios do PMq por estacao

3.1.5 Analise de Particulas Inalaveis do tipo PM; 5

Os dados a seguir s&o relativos aos valores de PM; 5, sendo que uma descri¢éo detalhada desses dados
encontra-se disponivel na Tabela 3.9.

Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
location Identificador de localizacao object texto
city Identificador da cidade object texto
country Identificador do Pais object texto
ute Registos de Tempo Universal Coordenado Timestamp datetime
local Registos de data e hora Timestamp datetime
parameter Identificador do poluente object texto
value Valor de Particulas Inalaveis (< 2.5 um) float64 g/ m3
unit Identificador da unidade de medida object texto
latitude Registos de latitude float64 °C
longitude Registos de longitude float64 °C

Tabela 3.9: Constituicéo do dataset de PMy 5
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Este dataset é constituido por 14861 observacoes, que variam de 2019-03-01 a 2021-04-30. Os dados
nao apresentam um padrao rigoroso, onde a quantidade de registos por ano ¢ aleatoria, e ndo ha registos
no ano de 2017 e 2018. Neste dataset nao existe nenhum missing value, e os seus valores variam entre
0 valor minimo de 0 e um maximo de 745. Apesar de ndo conter missing value, existem 7232 zeros, o
que representa cerca de 48.7% das observacdes. A analise estatistica dos dados encontra-se na Tabela
3.10.

Minimo | Maximo | Média | Desvio Padrao | Variancia | Mediana | Skewness | Kurtosis

0 745.0 9.3 22.73 516.72 1.0 11.61 256.42

Tabela 3.10: Analise estatistica do PMy 5

Em relacao a distribuicdo dos dados, estes também nao seguem uma distribuicao normal. A partir
dos valores de Skewness é possivel concluir que os dados se encontram inclinados negativamente e a
partir do valor de Kurtosis, concluindo que se trata de uma distribuicao leptocurtica.

Tomando como ponto de partida a Figura 3.9, é possivel observar que, nao existem registos dos
anos de 2017 e 2018. O ano de 2019 mantém valores médios mais baixos face aos restantes anos em
analise, sendo abrangido apenas pelos meses de marco a dezembro. O ano de 2020 evidencia varias
oscilacdes nos valores, atingindo valores mais elevados entre agosto e setembro. O ano de 2021 também
nao apresenta valores no ano inteiro, apenas até ao més de abril. Os valores de PM2 5 mais elevados,

foram visualizados entre janeiro e fevereiro.
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Figura 3.9: Valores medios mensais do PM2 5 por ano

A partir da interpretacao da Figura 3.10, verifica-se que os valores de PM2 5 mais elevados ocorrem,

excecdo feita no ano de 2019, na estacdo mais fria do ano, no Inverno. Neste caso observa-se uma
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diferenca grande de ano para ano, uma vez que de 2019 a 2021 os valores, na sua generalidade, triplicam.

Em 2019 os valores apresentam-se com poucas oscilacdes de estacdo em estacao, e relativamente baixos.

Em 2020 ja se observa uma diferenca consideravel nas estacdes de Verdo, Outono e Inverno face ao ano

anterior, sendo no Verado que os seus valores sao mais elevados. De novo, em 2021 os valores crescem

bastante, observando-se um aumento significativo na Primavera face ao ano anterior.
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Figura 3.10: Analise dos valores médios do PM5 5 por estacao

3.1.6 Analise do SO

Por ultimo, o poluente que se segue é 0 SO», apresenta 10 atributos, dos quais apenas dois tém relevancia.

A descricao detalhada do mesmo encontra-se na Tabela 3.11:

Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
location Identificador de localizacao object texto
city Identificador da cidade object texto
country Identificador do Pais object texto
utc Registos de Tempo Universal Coordenado Timestamp datetime
local Registos de data e hora Timestamp datetime
parameter Identificador do poluente object texto
value Valor de Dioxido de Enxofre float64 g/m3
unit Identificador da unidade de medida object texto
latitude Registos de latitude float64 °C
longitude Registos de longitude float64 °C

Tabela 3.11: Constituicdo do dataset de SO,

Este dataset é constituido por 15436 observacdes, que variam de 2019-01-02 a 2021-04-30. Os dados
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nao apresentam um padrao concreto e a quantidade de registos por ano €, uma vez mais, aleatéria. Aqui
também nao existe nenhum missing value, e os seus valores variam entre o valor minimo de 0 e um
maximo de 110. Embora nao existam valores ausentes, ha 483 zeros, correspondendo a aproximadamente

3.1% das observacoes. A analise estatistica dos dados encontra-se na Tabela 3.12.

Minimo

Maximo

Média

Desvio Padrao

Variancia

Mediana

Skewness

Kurtosis

0

110.0

10.7

7.15

51.11

8.0

1.8

9.58

Tabela 3.12: Andlise estatistica do SO,

Quanto a distribuicao dos dados, estes nao apresentam uma distribuicdo normal. Os valores negativos
de Skewness indicam uma inclinacao negativa nos dados, enquanto o valor negativo de Kurtosis sugere
que se trata de uma distribuicao leptocurtica.

Mediante a analise grafica apresentada na Figura 3.11, é possivel observar que tanto o ano de 2017
como o ano de 2018 nao fazem parte da analise. Neste grafico observa-se, uma vez mais, uma grande
aleatoriedade nos registos dos anos de 2019 e 2020. O ano de 2019 acaba por assumir valores mais
constantes e 0s mais baixos ao longo de todo o periodo em analise. Por outro lado, em 2020 observam-
se valores que oscilam entre os extremos maximo e minimo registados. Por fim, 0 ano de 2021 apenas

contribui com valores nos primeiros 4 meses do ano.
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Figura 3.11: Valores médios mensais do SO, por ano

Considerando a analise visual da Figura 3.12, verificamos que os valores de SO, sdo mais baixos
na Primavera, em todos os anos. Durante os periodos do Verado, os valores apresentam uma tendéncia
crescente até ao Outono, voltando a diminuir com os dias mais frios do Inverno. Este comportamento

¢ visivel nos anos de 2019 e 2020, sendo neste ultimo mais incisivo. Em 2021, apesar da auséncia de
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valores nas estacdes de Verdo e Outono, os valores sdo mais elevados que em 2020, e em contrapartida

€ no Inverno que os valores mais elevados sao registados.

Valores Médios por estacao - Dioxido de Enxofre

I Primavera
m \erdo
= Outono
E Inverno

20 A

Didxido de Enxofre (ug/m=)

2019 2020 2021
Ano

Figura 3.12: Andlise dos valores médios de SO, por estacao

3.2 Analise dos Dados Climatologicos

De forma a estabelecer possiveis relacdes entre dados climaticos e os poluentes analisados, foi utilizado
um dataset com informacao relativa as condicdes climatolégicas da cidade do Porto. Este dataset, apre-
senta 28 atributos, alguns dos quais sdo irrelevantes devido a sua redundancia. Contudo, nesta seccéo ¢
apresentada a constituicao completa e detalhada do dataset original, na Tabela 3.13. O conjunto de dados
climatologicos é bastante complexo, uma vez que contém muitos atributos. Este dataset contém 102839
observacdes, com registos da informacao meteorologica relativa a cidade do Porto desde 2011-01-01 até
2022-02-01.
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Atributo Descricao Tipo de dados | Unidade de medida
city_name Nome da cidade string string
lat Coordenadas geograficas do local (latitude) float64 °C
lon Coordenadas geograficas do local (longitude) float64 °C
temp Valor da temperatura float64 °C
temp_min Valor da temperatura minima float64 °C
temp_max Valor da temperatura maxima float64 °C
feels_like Valor da sensacéo térmica atmosférica float64 hPa
feels_like Valor da sensacéo térmica atmosférica float64 hPa
pressure Valor médio da pressao atmosférica float64 hPa
Humidity Percentagem média da humidade float64 %
dew_point Valor do ponto de condensacao da agua float64 kelvin
wind_speed Velocidade do vento float64 °C
wind_deg Grau do vento float64 mm
wind_gust Rajada de vento float64 m/s
clouds_all Percentagem de Nebulosidade float64 %
rain_lh Volume de chuva na ultima hora float64 mm
rain_3h Volume de chuva nas ultimas 3 horas float64 mm
snow_1lh Volume de neve na ultima hora float64 mm
snow_3h Volume de neve nas ultimas 3 horas float64 mm
weather_id ID da condicdo meteorologica float64 mm
weather_main Grupo de parametros climaticos float64 mm
weather_description | Condicdes meteoroldgicas dentro do grupo float64 mm
visibility Valor da visibilidade média float64 m
dt Tempo de calculo de dados float64 utc
dt_iso Data e hora float64 utc
timezone Deslocamento em segundos float64 utc
sea_level Nivel do mar float64 utc
grnd_level Nivel do solo float64 utc

Tabela 3.13: Constituicdo do dataset do dados climatolégicos

Ao contrario do que sucede com os datasets dos poluentes atmosféricos, este apresenta varios atri-
butos com missing values. Na Tabela 3.14, encontra-se evidenciado os atributos com missing value e

respetiva percentagem.

Atributo | Total de Missing values | Percentagem total
visibility 1177 1.1%
sea_level 102839 100%
grnd_level 102839 100%
wind_gust 67434 65.6%
rain_1h 81607 79.4%
rain_3h 102839 100%

Tabela 3.14: Analise dos atributos com Missing values

Da informacao verificada na tabela, é possivel verificar que existem pelo menos 3 atributos sem
qualquer registo, pelo que nao terdo qualquer importancia para este estudo. Para além desta informacao,
existem 4 atributos que contém zeros, neste caso todos os atributos relacionados com o vento, bem como

um atributo relativo a nebulosidade. O atributo wind_speed tem 5629 zeros, o que equivale a 5.5% dos
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valores. O atributo wind_degtem 12465 zeros, ou seja, 12.1%. O wind_gust 1442 zeros, perfazendo 1.4%

dos valores observados e por fim, o clouds_all tem 38083 zeros, ou seja, 37% das observacdes registadas.

3.3 Preparacao dos dados

Nesta seccao, os diferentes conjuntos de dados foram trabalhados de forma a garantirem a sua aplica-
bilidade nos diferentes modelos a implementar nas fases seguintes da dissertacdo. Estes processos de

tratamento e preparacao de dados foram aplicados a todos os parametros anteriormente mencionados.

3.3.1 Feature Engineering

Os valores observados em cada conjunto de dados disponibilizado, estavam associados a um timestamp,
constituido pela data, hora e Timezone de cada observacédo. Para uma melhor analise foi decidido extrair
apenas a data deste parametro. A hora e o Timezone foram descartados. Assim, trabalhando apenas com
a data, o primeiro passo foi extrair o ano, 0 nimero associado a cada més, o dia e a estacdo do ano,
criando assim 3 novos atributos. A partir da analise das novas informacdes, foi possivel inferir que utilizar
um timestamp diario seria 0 mais adequado, uma vez que a maior parte das medicdes ocorriam com
periodicidade diaria, havendo dias com mais do que uma observacao e até mesmo dias em falta, isto &,
dias onde nao houve registo de observacdes. Seguidamente, e com base no supracitado, foi realizado um
group by, de forma a agrupar as observacdes por data, calculando a média das observacoes da substancia
nesse mesmo periodo, ficando assim os datasets com as suas observacdes bastante reduzidas, uma vez
que, neste ponto existia apenas uma entrada por dia, com o seu respetivo valor médio. Cada conjunto de

dados de cada poluente passou por este processo.

3.3.2 Identificacao da captura de dados

Com os resultados da alteracdo da subseccao anterior, foi possivel observar que existiam varios dias
com observacdes nulas, isto &, com valor 0, em cada dataset. Quando este tipo de situacdo acontecia, foi
considerado que houve falhas por parte do registo das substancias nesses dias. Assim sendo, para resolver
tal problema, atribuiu-se o valor de NaN a cada uma dessas entradas, utilizando a funcao de replace, que
substituiu os 0 por NaN. Também foi identificado como mencionado anteriormente que determinados
dias nao tinham entradas. De forma a lidar com esta situacéo foi criado uma espécie de calendario que
abrange a data minima de todos os datasets e a data maxima, como limites. Dessa forma, agregaram-se
os valores pela sua média. Assim, todas as entradas desde 2017 até 2021 foram preenchidas, e nos casos
em que nao havia registos, foram atribuidos valores de NaN. Este processo, foi, uma vez mais aplicado a

cada conjunto de dados de cada poluente.
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3.3.3 Identificacao e tratamento dos missing values

Nesta fase, quando nao existe registo de observacdes em determinada data ou quando esse registo é
0, pressupde-se agora, que se trata de um missing value. Para se resolverem estes problemas de NaN,
foi decidido substituir o valor de cada NaN pela média das ultimas 7 observacdes. Contudo, quando o
valor de NaN se encontrava nos primeiros 7 dias , o método usado teve que ser ligeiramente ajustado.
Existiu a necessidade de criar um ciclo while que verifica se nas primeiras sete posicdes ainda existem
NaN e este ciclo termina quando as primeiras sete posicoes estao preenchidas. Para este procedimento,
foi necessario criar uma funcao, denominada impute, que numa primeira analise verifica a existéncia de
NaN nas primeiras 7 linhas, através da instrucao de if. Foram adicionalmente definidas algumas variaveis
auxiliares que ajudaram a construir a funcéo, tais como uma variavel j responsavel para iterar sobre
os indices, uma outra variavel ¢ que conta quantos valores estao a ser considerados na média até ao
momento, a variavel média e a variavel k que indica o indice da posicao onde se encontra o valor NaN.
Assim, através desta funcao para cada NaN que surge nas primeiras sete posicdes, onde se vai buscar
0s primeiros 7 valores que surgem que nao sao NaN nem sao 0, e é colocado o valor da média dessas
sete observacdes no lugar do NaN. Depois, para o segundo valor a NaN, volta-se a utilizar os valores
préximos a ele, incluindo o valor anterior calculado, ou seja, a funcao capta o primeiro valor, resultado
da média anteriormente mencionada e 0s seis proximos valores para o calculo do novo valor, e assim
sucessivamente. Caso o dataset em questao seja composto por um conjunto de dados onde as primeiras
oito observacoes sao NaN, o procedimento usado é o descrito anteriormente, e o oitavo elemento é
composto pela média dos sete registos seguintes. Desta forma, € garantido que os primeiros sete valores

sao preenchidos com os valores mais proximos a ele, seja inferiormente ou superiormente.

3.3.4 Tratamento dos dados do dataset do clima

Dentro deste conjunto de dados, observam-se varios atributos num intervalo de tempo bastante superior

ao dos datasets dos poluentes. Em relacéo aos atributos foram selecionados 8:

1. Date

2. Temperatura

3. Presséao

4. Humidade

5. Velocidade do vento
6. Nebulosidade

7. Chuva

8. Visibilidade
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Portanto, o primeiro passo foi efetivamente, filtrar as colunas que de facto foram consideradas relevan-
tes pela informacéo que acrescentavam e pela analise da sua correlacdo. Seguidamente foi novamente
necessario fazer o devido tratamento a coluna responsavel pela data. Para isso, foi selecionada a coluna
"dt_iso"e converteu-se a mesma numa variavel do tipo date, excluindo a hora e a informacéo relativa ao
UTC, usando as funcdes datetime, strptime e date. Por fim, foi renomeada a coluna através da funcdo
rename para date.

Também neste conjunto de dados foi aplicada a estratégia do calendario, utilizando para isso a funcéo
date_range com inicio na data minima dos datasets dos poluentes e terminando na ultima data dos dados

do clima. Foi feita uma vez mais a substituicdo dos zeros, por valores NaN.

3.3.5 Concatenacao dos datasets

Uma vez que neste momento ja se tinham reunidas todas as informacdes sob a forma que nos era mais
favoravel, foi entdo o momento de agregar toda a informacao num Unico dataset. Assim, foi necessario
fazer a leitura e filtro de cada CSV, através das funcdes read_csv e filter, respetivamente. De cada dataset
de cada poluente foram extraidas apenas a informacao relativa a data e ao valor do poluente. No dataset
do clima, foi extraida a data e a informacéo referida na seccdo anterior. Cada valor de cada poluente é
renomeado pela representacdo quimica de cada um deles : CO, NO2, O3, PM1g, PM2 5 e SO». Posto isto,
foi entdo possivel concatenar as varias colunas com os varios dataframes, utilizando um ciclo for e a

funcao concat.

3.3.6 Calculo do 1QA

Apds obter 0 novo conjunto de dados ordenado pela data e com as colunas de cada poluente, foi necessario
criar um novo atributo. O atributo IQA, que tal como a designacao sugere, é a coluna que contem o calculo
do indice da qualidade do ar para cada dia. Assim, tendo como base as concentracoes dos poluentes e
das faixas de concentracao definidas para cada poluente, o calculo do IQA é dado pela seguinte equacao
[112]:

It — I

I, =
T G- G

(C—C)+1 (3.1)

onde, |, = indice para o poluente p
ls = valor do IQA maximo do intervalo onde o poluente p se encontra
l; = valor do IQA minimo do intervalo onde o poluente p se encontra
Ct = valor maximo do intervalo de concentracdo onde o poluente p se encontra
C; = valor minimo do intervalo de concentracdo onde o poluente p se encontra
C = concentracao média do poluente p
O valor I, é calculado para cada poluente, e a qualidade do ar sera classificada a partir do maior

indice, ou seja, sera determinada pelo poluente que apresentar o pior resultado para I,, ou seja:
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IQA = max(Iy,, Iy, ..., I,) (3.2)

Para que fosse possivel implementar esta formula em python, foi necessario definir o valor maximo e
minimo associado ao 1QA, respetivamente de 0 e 456. Também foi necessario criar um dicionario com o0s
valores maximo e minimo de cada poluente recorrendo aos valores mencionados na revisao da literatura,

e que correspondem aos valores de Cs e C,.

3.3.7 Analise dos Outliers

De forma a compreender melhor o dataset foi feita a analise dos outliers de cada poluente. Os outliers
sao dados que se diferenciam drasticamente de todos os outros, ou seja, corresponde a um valor que
foge da normalidade e que pode causar anomalias nos resultados a obter nas fases mais avancadas desta
dissertacao [113].

A forma através da qual se fez esta analise, foi através da ferramenta grafica do boxplot que, de uma
forma geral, faz a comparacao entre os diferentes grupos face a posicao, a dispersao e a distribuicao dos
dados [114].

Através da Figura 3.13 é possivel observar seis caixas, correspondentes aos seis poluentes em estudo,
e é também através desta figura que conseguimos comparar os seis casos simultaneamente. A verde esta
desenhada a linha interna que designa o segundo quartil ou mediana. Ao analisar esta linha, percebeu-
se que a sua posicdo é bastante varidvel de caixa para caixa. No caso do CO a mediana encontra-se
praticamente na zona central, tal como acontece com os poluentes NO, e SO,. Este comportamento
indica que o conjunto de dados apresenta uma distribuicdo simétrica, pois a mediana é proxima da
média. Por outro lado, o PMy 5 apresenta a sua mediana muito proxima do terceiro quadril, tratando-se
assim, de dados que sao assimétricos negativamente. Quanto a analise da mediana dos poluentes O3 e
PMg, estas por sua vez, encontram-se mais proximas ao primeiro quartil, revelando desta forma que os

dados s&do assimétricos positivamente.
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Figura 3.13: Boxplot de todos os poluentes apos tratamento dos dados

Uma outra caracteristica a analisar é a variabilidade dos dados. Na figura acima verifica-se que o CO
e 0 SO, sdo os poluentes que apresentam maior variabilidade, uma vez que as suas caixas apresentam
0s seus extremos mais afastados entre si, tornando, desta forma, as caixas maiores. Observa-se também
que a concentracdo media e mediana do PM, 5 € maior do que as restantes, uma vez que apresenta
valores mais elevados. Por fim, é possivel verificar a existéncia de um outlier nos poluentes O3, PMjg e
PM> 5, respetivamente. Sendo que nos dois primeiros casos mencionados, os outlieres surgem acima do

valor maximo e o terceiro, abaixo do valor minimo [113].

3.3.8 Analise de Correlacao dos dados

De forma a perceber quais os atributos que tém um maior impacto sobre os poluentes foi realizado um
estudo de correlacao. Devido a distribuicao dos dados nao seguir uma distribuicdo normal, usualmente
designada por gaussiana, foi aplicado o método da correlacao de Spearman[115]. A Figura 3.14 apresenta
a matriz de correlacdo dos dados do dataset. Note que, esta correlacdo nao leva em consideracao a

distribuicao dos dados.
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Figura 3.14: Matriz de correlacdo dos dados

A analise da matriz revela que nédo existe uma correlacao relevante entre os recursos que ndo sao
utilizados como destinos. Além disso, a Unica correlacao notavel € uma relacao positiva entre NO» e 1QA,
enquanto ha uma correlacdo negativa entre as caracteristicas CO e Temperature. Esta analise sugere que

estes recursos podem desempenhar um papel significativo para treinar o modelo.

3.4 Tecnologias usadas

Esta dissertacao foi apoiada pela linguagem de programacao python(versao 3.9), tendo esta sido imple-
mentada no Integrated Development Environment (IDE) PyCharm. Através desta linguagem de programa-
cao foi possivel desenvolver todo o processo desde a analise dos dados brutos até ao tratamento dos
resultados.

Este processamento e implementacao tiveram como alicerce diversas bibliotecas como o pandas,
matplotlib, seaborn, NumPy e scikit-learn. Todo este processo foi desenvolvido num MackBook Air (M1,
2020), com um processador Processador M1 da Apple, contendo uma 8 GB de memdria unificada e um
SSD de 256 GB.
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Capitulo

Experiéncias computacionais

No presente capitulo, sdo minuciosamente detalhadas todas as abordagens, decisdes e técnicas adota-
das nas experiéncias realizadas. Inicialmente, sao delineadas as configuracdes experimentais, conforme
identificado na seccdo 4.1. E importante destacar que sdo abordados dois cenarios, para cada modelo, o
Univariate e Multivariate. Na seccdo 2.4, sao apresentadas as métricas de avaliacdo adotadas. Posterior-

mente, na seccao 4.2, é discutida a modelacao e otimizacao dos hiperparametros para cada modelo.

4.1 Configuracao Experimental - Cenarios

No que concerne a concecao dos modelos de DL, as diversas experiéncias desenvolvidas tiveram como
base dois cenarios. O cenario 1 constitui aquele que é o mais simples, por apenas incluir uma variavel,
designando-se assim, por Univariate. Neste caso foi considerado a propria variavel, no caso a IQA. Por outro
lado, o cenario 2, considera também a variavel NO, para prever o 1QA, designando-se por Multivariate.
Este ultimo valor foi considerando no segundo cenario, uma vez que, na analise anteriormente feita em
3.3.8, 0 NO» correlacionou-se fortemente com o IQA, tornando-se assim num dado importante para a
sua previsdo. Com o intuito de compreender o impacto que estes dois cenarios tém na previsdo do 1QA
foram considerados para cada cenario, quatro modelos: LSTM, MLP, CNN e GRU. Dentro destes quatro
modelos foram utilizadas duas métricas de avaliacdo que serao também abordadas nesta seccédo. Os
datasets de cada cenario foram tratados da mesma forma, com variacdo apenas nas features. Todas
as features foram normalizadas usando a funcdo MinMaxScaler para melhorar a qualidade dos dados
antes de serem usados nos modelos. No caso, para a LSTM, o intervalo escolhido foi de -1 a 1, enquanto
para MLP, GRU e CNN o intervalo adotado foi de 0 a 1. Essa normalizacéo foi feita para garantir que as
diferentes arquiteturas de redes neuronais recebem dados normalizados de acordo com as especificacoes
apropriadas para cada uma. A Figura 4.1 evidencia de forma esquematica a configuracdo das experiéncias

da presente dissertacao.
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‘ Cendrios ‘

Cenério 1 Cenario 2
(Univariate) (Multivariate)

LSTM MLP GRU CNN LSTM MLP GRU CNN

Figura 4.1: Esquematizacéo dos cenarios das experiéncias computacionais

4.2 Modelacao e otimizacao dos hiperparametros

O foco primordial desta seccao é o de explicar o processo de tunning, isto &, o processo de ajuste dos
modelos a utilizar. Esta seccéo esta dividida em duas partes. A primeira parte diz respeito a analise dos
hiperparametros dos modelos LSTM, GRU e MLP. A segunda parte faz a analise aos hiperparametros do
modelo CNN. Esta divisdo advém do facto de que os trés primeiros modelos referidos partilham o mesmo
conjunto de hiperparametros e o ultimo tem algumas particularidades, como veremos ao longo desta
Seccao.

Para além dos hiperparametros que foram considerados para cada modelo, também foi importante
encontrar o numero ideal de epochs. As epochs sao outro parametro que todos os modelos tém em
comum. Contudo, cada modelo de cada cenario, obteve diferentes valores. Esses valores foram determi-
nados ao analisar os graficos das learning curves, identificando o ponto de intersecéo entre as curvas de

treino e teste. A Tabela 4.1 contém a informacéo relativa ao numero de epochs do cenario Univariate.

Modelo | Nimero de epochs
LSTM 50
MLP 25
GRU 75
CNN 45

Tabela 4.1: Valores de epochs para cada modelo no cenario Univariate

Relativamente ao cenario Multivariate, os valores sao 0s que se encontram na Tabela 4.2

65



CAPITULO 4. EXPERIENCIAS COMPUTACIONAIS

Modelo | Numero de epochs
LSTM 80
MLP 45
GRU 75
CNN 50

Tabela 4.2: Valores de epochs para cada modelo no cenario Multivariate

4.2.1 Hiperparametros dos modelos LSTM, GRU e MLP

Tal como referido na seccao anterior, os modelos LSTM, GRU e MLP partilham o mesmo conjunto de

hiperparametros, que sdo o numero de camadas, o numero de neuronios, a dropout_rate, as funcdes de

ativacao, o numero de timesteps e o tamanho do batch.

Hiperpametro | Intervalo de valores
layers [3, 4, 5]
neurons [32, 64, 128]
dropout_rate [0.0, 0.5]
activation ['relu’, 'tanh’]
timesteps [14, 21, 28]
batch_size [5, 10, 20]

Tabela 4.3: Valores considerados para os hiperparametros dos modelos

A Tabela 4.3 inclui os seis parametros que usualmente sdo utilizados neste tipo de modelos [95]:

* Jayers: Numero de camadas do modelo.

* neurons: Numero de neurdnios por camada.

* dropout_rate: Valor decimal entre O e 1 que representa a fracao de valores a descartar.

e activation: funcao de ativacao a utilizar em cada camada.

* timesteps: Numero de observacdes que sao passadas ao modelo.

e patch_size: Numero pelo qual o niumero de observacdes é divisivel. Define apds quantas amostras

0S pesos serao atualizados.

4.2.2 Hiperparametros dos modelos CNN

De forma a verificar os diversos hiperparametros considerados nos modelos CNN, a Tabela 4.4 apresenta

os intervalos de valores utilizados.
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Hiperpametro | Intervalo de valores
layers [3, 4, 5]
dropout_rate [0.0, 0.5]
activation ['relu’, tanh’]
timesteps [14, 21, 28]
batch_size [5, 10, 20]
filters [16, 32]
kernel_size [3, 4, 5]
pool_size [2, 3]

Tabela 4.4: Valores considerados para os hiperparametros do modelo CNN

Dos hiperparametros adicionados a este modelo destacam-se:

e filters : Numero de filtros que visam aprender padrdes na sequéncia

e kernel_size: Tamanho do Kernel utilizado no modelo

* pool_size: Tamanho da pool na camada de pooling

4.3 Implementacao dos Modelos Candidatos

Considerando a variedade de modelos utilizados nas experiéncias desta dissertacdo, este subcapitulo
apresenta as abordagens para a implementacdo dos modelos, bem como os valores dos hiperparametros
utilizados na configuracdo das experiéncias. Nesta dissertacdo, os modelos de DL selecionados para a
previsdo do 1QA, foram LSTM, MLP, GRU e CNN. Os datasets utilizados passaram por um processo de
cross-validation com o TimeSeriesSplit, garantindo assim a preservacado da ordem temporal dos dados.
Este cross-validation foi configurado com k igual a 3, e foi a partir do mesmo que foram criados os
conjuntos de treino, teste, e validacéo. Adicionalmente, o processo de previsdo consistiu numa abordagem
multi-step recursive forecasting, utilizando 2 multi-steps. Isto significa que, na etapa de validacdo dos
modelos candidatos, sdo avaliadas previsdes para 2 timesteps futuros, recursivamente. Ou seja, apos
efetuar a previsao do primeiro timestep futuro, esta é utilizada como input da previsao seguinte. Para
assegurar a consisténcia e reprodutibilidade dos resultados, uma SEED foi especificada em todos os

modelos, com o valor fixado em 91195003.

4.3.1 LSTM

A listagem 4.1 evidencia um excerto do cddigo utilizado na implementacéo do modelo LSTM. O codigo
utiliza um loop que itera no intervalo de camadas, ou seja, no nimero de camadas LSTM na rede. Dentro
do loop, existem declaracdes condicionais que determinam o comportamento de cada camada LSTM com

base na sua posicao:
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e Se i (a camada atual) for O, significa que é a primeira camada LSTM. Se, i+1 for igual ao valor
de layers, significa que é também a ultima camada LSTM e, se assim for, é criada uma camada
LSTM com neuronios/ 2 e return_sequences=False, ou seja, nao retorna sequéncias para a proxima
camada. Em contrapartida, se nao for a ultima camada, cria uma camada LSTM com determinado
numero de neuronios e return_sequences=True, retornando assim, sequéncias para a proxima

camada.

e Se i+1 (a proxima camada) for igual a layers, é criada uma camada LSTM com neurdnios*2 e

return_sequences=False.

¢ Se nenhuma das condicdes anteriormente referidas for valida, isso significa que a camada atual
nao € a primeira nem a ultima. E neste caso é criada uma camada LSTM com neuronios e re-

turn_sequences=True.

Fora do loop, é adicionada uma camada Dense com determinado numero de neuronios e funcao
de ativacao. Uma camada dropout com um determinado dropout_rate é aplicada para introduzir a re-
gularizacao e evitar o overfitting. Por fim, é adicionada uma camada de saida com uma Unica unidade
(Dense(1)).

Listagem 4.1: Modelo LSTM

for i in range(layers):
#if first LSTM layer
if { ==
#1f also the last LSTM layer then return_sequences=False
if 1+1 == layers:
x = LSTM(neurons/2, return_sequences=False)(inputs)
#it has more layers! So return_sequences=True
else:
x = LSTM(neurons, return_sequences=True)(inputs)
#i1f last LSTM layer then return_sequences=False
elif i+1 == layers:
x = LSTM(neurons*2, return_sequences=False)(x)
#if not the last LSTM layer then return_sequences=True
else:

x = LSTM(neurons, return_sequences=True)(x)

X

Dense(neurons, activation=activation)(x)

x = Dropout(dropout_rate)(x)

outputs = Dense(1)(x)
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4.3.2 MLP

0 segundo modelo abordado & o MLP. Este modelo, tal como se pode visualizar na listagem 4.2 utiliza um
loop que itera sobre o intervalo de camadas na rede. Uma vez mais, dentro do loop, existem determinadas

condicdes que determinam o comportamento de cada camada conforme a sua posicao:

* Sei(a camada atual) for O, significa que ¢é a primeira camada. Se, por outro lado, (i+1 == layers),
entao esta é a ultima camada e, nesse caso, é criada uma camada Dense com um valor de
neuronios e a funcao de ativacdo. Caso contrario, é criada uma camada Dense com neurdnios/ 2

e a funcéo de ativacao.

e Se i+l (a proxima camada) for igual a layers, é criada uma camada Dense com neuronios*2 e a

funcao de ativacao.

¢ Se nenhuma das condicdes acima for verdadeira, isso significa que a camada atual ndo é a primeira
nem a ultima. E nesse caso, é criada uma camada Dense com determinado niimero de neurdnios

e uma vez mais a funcao de ativacao.

Apos o loop, é aplicada uma camada dropout com um determinado dropout_rate. Por fim, é adicio-

nada uma camada de saida com uma Unica unidade (Dense(1)).
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Listagem 4.2: Modelo MLP

for 1 in range(layers):
#i1f first Dense layer
if 1 ==
#and also the last
if 1+1 == layers:
X = Dense(neurons, activation=activation)(f)
#it has more layers
else:
x = Dense(neurons/2, activation=activation)(f)
#1f last Dense layer
elif i+1 == layers:
x = Dense(neurons*2, activation=activation)(x)
#i1f middle layers
else:

x = Dense(neurons, activation=activation)(x)

X = Dropout(dropout_rate)(x)

outputs = Dense(1)(x)

4.3.3 GRU

A listagem 4.3 evidencia um excerto do cadigo utilizado na implementacdo do modelo GRU. Equiparado
aos modelos anteriores, o excerto de cddigo que se segue também faz uso de um loop que itera sobre o
intervalo de camadas na rede. No contetdo do loop, existem declaracdes condicionais que determinam

0 comportamento de cada camada da GRU, de acordo com a sua posicao:

e Se i (a camada atual) for O, significa que é a primeira camada GRU. Se (i+1 == layers) entdo
trata-se da ultima camada GRU e, se assim for, cria uma camada GRU com neuronios/2 e re-
turn_sequences=False, ou seja, nao retorna qualquer sequéncia para a préxima camada. Se nao
for a ultima camada, cria uma camada GRU com unidades de neuronios e return_sequences=True,

ou seja, retorna sequéncias para a proxima camada.

e Se i+l (proxima camada) for igual a layers, significa que € a ultima camada da GRU. Neste caso,

é criada uma camada GRU com neuronios*2 e return_sequences=False.

¢ Se nenhuma das condicdes acima for verificada, isso significa que a camada atual ndo é nem
a primeira nem a ultima. E assim, é criada uma camada GRU com unidades de neurdnios e

return_sequences=True.

Fora do loop, é adicionada a rede uma camada Dense com unidades de neuronios e a funcédo de
ativacdo. Para além disto, é também aplicada uma camada dropout com um dropout_rate especificado.

Por fim, uma camada de saida com uma Unica unidade (Dense(1)) é adicionada.
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Listagem 4.3: Modelo GRU

for 1 in range(layers):
#i1f first GRU layer
if 1 ==
#1f also the last GRU layer then return_sequences=False
if 1+1 == layers:
X = GRU(neurons/2, return_sequences=False)(inputs)
#1t has more layers! So return_sequences=True
else:
x = GRU(neurons, return_sequences=True)(inputs)
#1f last GRU layer then return_sequences=False
elif i+1 == layers:
x = GRU(neurons*2, return_sequences=False)(x)
#1f not the last GRU layer then return_sequences=True
else:

X = GRU(neurons, return_sequences=True)(x)

X Dense(neurons, activation=activation)(x)

X = Dropout(dropout_rate)(x)

outputs = Dense(1)(x)

4.3.4 CNN

Por fim, é apresentado o modelo CNN. Neste ultimo modelo sdo inseridos alguns parametros para além
dos que os modelos anteriormente abordados incluiam, como filters, kernel size e pool size e parametro
neuronios foi descartado. Na listagem 4.4 verificdamos que o codigo utiliza um loop que itera sobre o
intervalo de camadas CNN na rede. Dentro do loop, existem declaracdes condicionais que determinam o

comportamento de cada camada da CNN com base em sua posicao:

e (O codigo verifica se i (a camada atual) é igual a O, isto &, se se trata da primeira camada CNN.
Além disso, efetua a verificacdo da ultima camada CNN através da condicao (i+1 == layers) e,
em caso afirmativo, cria uma camada convolucional 1D, com o nome de ConvlD com filters/2,
um determinado kernel_size e uma funcao de ativacdo especificada. Adicionalmente é aplicada
a AveragePoolinglD com pool_size e data_format especificos. Por fim, utiliza a funcéo Flatten(),

responsavel por aplanar o output.

e Sei+1 (a préxima camada) for igual a layers (i+1 == layers), ou seja, quando se refere a ultima ca-
mada, é criada uma camada convolucional 1D (Conv1D) com filters*2, um determinado kernel_size
e uma funcao de ativacéo especificada. E, ainda, aplicado um pool médio, a AveragePooling1D com

pool_size e data_format especificados. Por fim, é utilizada a funcédo Flatten).

¢ Se nenhuma das condicdes acima for verificada, entdo, a camada atual ndo é a primeira nem a

ultima. Desta forma, é criada uma camada convolucional 1D, com filters=filters, um kernel_size
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especifico e a funcao de ativacao. Além disso, é aplicado um pool médio, designadamente o Ave-

ragePooling1D com pool_size e data_format especificados.

Apds a conclusao do loop, é adicionada uma camada densa de filters e também uma camada dropout
com um dropout_rate especificado, de forma a evitar o overfitting. Por fim, uma camada de saida com

uma unica unidade (Dense(1)) é adicionada.

Listagem 4.4: Modelo CNN

for i in range(layers):
#1f first CNN layer
if { ==
#and also the last

if 1+1 == layers:

X ConviD(filters=filters/2, kernel_size=kernel_size, activation=activation,
< data_format="'channels_last')(inputs)

X

AveragePoolinglD(pool_size=pool_size, data_format='channels_first')(x)

X Flatten()(x)

#it has more layers

else:
x = ConvlD(filters=filters, kernel_size=kernel_size, activation=activation,
< data_format="'channels_last')(inputs)
x = AveragePoolinglD(pool_size=pool_size, data_format='channels_first')(x)

#1f last layer

elif i+1 == layers:
X = ConviD(filters=filters*2, kernel_size=kernel_size, activation=activation,
— data_format='channels_last')(x)
x = AveragePoolinglD(pool_size=pool_size, data_format='channels_first')(x)
x = Flatten()(x)

#i1f middle layers

else:
x = ConviD(filters=filters, kernel_size=kernel_size, activation=activation,
<— data_format="'channels_last')(x)
x = AveragePoolinglD(pool_size=pool_size, data_format='channels_first')(x)

X

Dense(filters)(x)

X

Dropout(dropout_rate)(x)

outputs = Dense(1)(x)
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Capitulo

Discussao dos resultados obtidos

O presente capitulo apresenta os resultados das experiéncias identificadas no Capitulo 4. Importa destacar
gue as métricas de avaliacao foram calculadas durante a validacao, seguindo a abordagem multi-step
recursive forecasting. Como previamente verificado, a analise contempla dois cenarios de teste, sendo
que para cada cenario foram escolhidos e aplicados quatro modelos distintos para efetuar as previsoes,
culminando em varias experiéncias.

Posteriormente, os resultados e discussdes das previsdes do IQA Univariate e Multivariate, estao apre-
sentados nas seccdes 5.1, e 5.2, respetivamente. Cada seccao contém as subseccdes correspondentes
a cada modelo aplicado, onde os resultados séo exibidos no formato tabular. Finalmente, é apresentada

a seccdo 5.3 onde se faz uma analise comparativa da performance dos modelos candidatos.

5.1 Previsao IQA - Cenario Univariate

Primeiramente, sao apresentados os resultados de todas as experiéncias consideradas na previsao do IQA
Univariate. Desta forma, é mostrada uma tabela com o Top-5 dos melhores modelos candidatos obtidos

para cada modelo de DL utilizado neste cenario.

5.1.1 LSTM

Na presente subseccao sao apresentados os resultados dos Top-5 modelos candidatos LSTM, num cenario
Univariate.

Observando os dados da Tabela 5.1, é evidente que o melhor modelo candidato LSTM, para este
cenario, foi avaliado com um valor de RMSE de aproximadamente 4.84 e um valor de MAE aproximado

de 4.44. O modelo aplicou 14 timesteps de input e o valor 0.5 de dropout rate para obter o melhor
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b c d e f | g h i

128 | 0.5 | tanh | 14 | 20 | 50 | 4.44 | 4.84
64 | 0.5 | tanh | 28 | 20 | 50 | 4.58 | 4.86
32 | 05| relu | 28|20 | 50 | 471 | 5.04
128 | 0.5 | relu | 14 | 20 | 50 | 4.71 | 5.07
32 | 05 | tanh | 28 | 20 | 50 | 4.77 | 5.10

Wl w w w w| e

Tabela 5.1: Top-5 dos melhores modelos candidatos LSTM (As letras representam: a. layers; b. neurons;
c.dropout rate; d.activation; e. timesteps; f. batch size; g. epochs; h. MAE; i. RMSE)

desempenho. Relativamente a funcao de ativacao utilizada, verificou-se que a TanH resultou numa melhor
performance. Além disso, o nimero de neuronios, layers, e batch size, foram 128, 3, e 20, respetivamente.

Analisando o top-5 da tabela, de uma forma generalizada, verifica-se a existéncia de alguns hiper-
parametros homogéneos, nomeadamente os layers (3), o numero de dropout rate (0.5) e o numero de
batch size (20). Em contrapartida, os restantes parametros apresentam alguma heterogeneidade, nos

seus valores como a funcao de ativacdo TanH e o numero de timesteps (28).

5.1.2 MLP

Apresentam-se nesta subseccao os resultados dos Top-5 modelos candidatos MLP, para o cenario Univa-

riate.

b c d e | f | g h i

64 | 0.5 | tanh | 28 | 5 | 25 | 4.27 | 4.58
64 | 0.5 | tanh | 28 | 10 | 25 | 4.36 | 4.65
64 | 05 | tanh | 21 | 10 | 25 | 4.40 | 4.74
64 | 0.5 | tanh | 28 | 10 | 25 | 4.47 | 4.77
128 | 0.5 | tanh | 28 | 5 | 25 | 4.68 | 4.98

Wl w bW e

Tabela 5.2: Top-5 dos melhores modelos candidatos MLP (As letras representam: a. layers; b. neurons;
c. dropout rate; d. activation; e. timesteps; f. batch size; g. epochs; h. MAE; i. RMSE)

De acordo com os resultados apresentados na Tabela 5.2, verifica-se que o melhor modelo candidato
apresenta um valor de RMSE de aproximadamente de 4.58 e um valor de MAE aproximado de 4.27. Foram
utilizados 28 timesteps como dados de entrada, a funcédo de ativacdo TanH, e 3 camadas na arquitetura
deste modelo candidato. Cada camada foi suportada por 64 neuronios e a dropout rate considerada foi
0.5. Além disso, o numero de batch size foi de 5.

Ao analisar o top-5 da tabela conclui-se que os valores sao totalmente homogéneos na funcao de ati-
vacdo (TanH). Para além disto, verifica-se que o numero de dropout rate € o mesmo em todas as experién-
cias (0.5). Contudo, alguns dos outros hiperparametros apresentam valores com bastante predominancia,
como é o caso de layers (3), neurdnios (64) e batch size (10). Ao examinar o Top-5 na tabela, destaca-se
gue o modelo com a melhor performance revela-se com o menor nimero de neurdnios, especificamente,
3.
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5.1.3 GRU

Os resultados dos Top-5 modelos candidatos GRU, para o cenario Univariate, sédo apresentados na pre-

senta subseccao.

b c d e | f | g h i

32 | 05| relu |21 |20 | 75 | 4.21 | 454
32 | 05 |tanh | 28 | 20 | 75 | 4.22 | 4.54
64 | 0.5 | tanh | 28 | 20 | 75 | 4.21 | 4.57
64 | 0.5 | tanh | 28 | 20 | 75 | 4.29 | 4.61
128 | 0.5 | tanh | 28 | 5 | 75 | 4.29 | 4.63

W ww s woe

Tabela 5.3: Top-5 dos melhores modelos candidatos GRU (As letras representam: a. layers; b. neurons;
c. dropout rate; d. activation; e. timesteps; f.batch size; g. epochs; h. MAE; i. RMSE)

Como se pode observar através da Tabela 5.3, verifica-se que o melhor modelo candidato apresenta
um valor de RMSE de aproximadamente de 4.54 e um valor de MAE aproximado de 4.21. Foram utilizados
21 timesteps como dados de entrada, a funcdo de ativacdo Unidade Linear Retificada (ReLU), e 3 camadas
na arquitetura deste modelo candidato. Cada camada foi suportada por 32 neuronios, com dropout rate
de 0.5 (indicando que 50% dos neurdnios foram desativados em cada camada, ao longo do processo de
treino) e um batch size de 20.

Através da analise do top-b da tabela nota-se que os valores sao totalmente homogéneos no hiperpara-
metro de dropout rate (0.5). Por outro lado, ndo sendo homogéneos, alguns dos restantes hiperparametros
apresentam predominantemente os mesmos valores, como é o caso de layers (3), batch size (20) e funcao
de ativacdo TanH. Para além disto, ao analisar os valores deste top-5, verifica-se que as duas primeiras
entradas da tabela alcancaram o mesmo valor de RMSE (4.54), embora tenham utilizado diferentes con-
figuracdes de layers, diferentes funcdes de ativacao e valores de timesteps distintos. Curiosamente, estas
duas entradas da tabela utilizaram 32 neurdnios na sua configuracao. Este resultado sugere que um de-
sempenho igual pode ser alcancado com diferentes configuracdes. Além disso, ao analisar a tabela de
forma abrangente, nota-se uma tendéncia, um maior nimero de neuronios parece ter uma correlacdo
inversa com o desempenho, indicando que modelos com um numero menor de neurénios tendem a

apresentar melhor performance.

5.1.4 CNN

Seguem-se os resultados dos Top-5 modelos candidatos CNN, para o cenario Univariate.
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a b c d | e | f |g|h| i i k

3100 |tanh |28 |20 |32 |5 |2 |45 410 | 4.46
3100 |tanh |28 |20 |32 |3 |2 |45 4.22| 452
3105 |tanh | 28| 5 |32 |5 |2]|45]| 418 | 458
3100 |tanh |21 | 20|32 |4 | 2|45 4.25 ]| 459
3|/05|tanh |28 |20|32|3|3|45| 429 | 463

Tabela 5.4: Top-5 dos melhores modelos candidatos CNN (As letras representam: a.layers; b. dropout
rate; c. activation; d. timesteps; e.batch size; f. filters; g. kernel size; h. pool size; i.epochs; j. MAE; k.
RMSE)

Ao analisar a Tabela 5.4, o melhor modelo candidato baseado em CNN, obteve um valor de RMSE
de aproximadamente de 4.46 e um valor de MAE aproximado de 4.10. O nimero de camadas utilizadas
foi 3, dropout rate de 0.0 e a funcao de ativacao TanH. Para além destes hiperparametros, outros foram
tidos em consideracdo, nomeadamente, o nimero de timesteps de entrada igual a 28, um valor de filtros
igual a 32, um tamanho de kernel igual a 5, e ainda um valor de 2 para a pool size.

Relativamente a homogeneidade de valores, quando se visualiza os resultados de todo o top-5, verifica-
se que essa caracteristica esta presente no numero de camadas igual a 3, na funcao de ativacao TanH e no
numero de filtros igual a 32. Ainda assim, os restantes hiperparametros possuem valores predominantes,

nomeadamente a dropout rate (0.0), timesteps (28), batch size (20) e pool size (2).

5.2 Previsao IQA - Cenario Multivariate

De seguida, sao apresentados os resultados de todas as experiéncias consideradas na previsédo do IQA
Multivariate. Desta forma, € apresentada uma tabela com o Top-5 dos melhores modelos candidatos

obtidos para cada modelo de DL utilizado neste cenario.

5.2.1 LSTM

Serve a presente subseccao para apresentar os resultados dos Top-5 modelos candidatos LSTM, para o

cenario Multivariate.

b c d e f g h i

32 | 05 |tanh | 28 | 20 | 80 | 4.87 | 5.19
64 | 05| relu | 28 | 10 | 80 | 498 | 5.34
64 | 05 | relu | 28 | 5 | 80 | 498 | 5.35
128 | 0.5 | tanh | 28 | 20 | 80 | 5.01 | 5.36
64 | 0.5 | relu | 28 | 20 | 80 | 5.00 | 5.37

WlWwWww w e

Tabela 5.5: Top-5 dos melhores modelos candidatos LSTM (As letras representam: a. layers; b. neurons;
c.dropout rate; d. activation; e. timesteps; f. batch size; g. epochs; h. MAE; i. RMSE)

Através da analise dos valores da Tabela 5.5, observa-se que o melhor modelo candidato LSTM, para

este cenario, foi avaliado com um valor de RMSE de aproximadamente 5.19 e um valor de MAE aproximado
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de 4.87. O modelo candidato aplicou 28 timesteps de entrada e uma dropout rate igual a 0.5 para obter
o melhor desempenho. Relativamente a funcao de ativacéo utilizada, verificou-se que a TanH resultou
numa melhor performance. Além disso, o nimero de neuronios, layers e batch size, no melhor modelo
candidato, foram 32, 3, e 20, respetivamente.

No geral, ao analisar o top-5 da tabela, verifica-se a existéncia de alguns hiperparametros homogeé-
neos, nomeadamente as layers (3), o nimero de dropout rate (0.5) e o nimero de timesteps (28). Em
contrapartida, os restantes hiperparametros nao sendo homogéneos, apresentam alguma predominancia
nos seus valores, como é o caso do numero de neuronios (64), na funcao de ativacdo ReLU e o numero
de batch size (20). Adicionalmente, olhando para a tabela de forma geral, percebe-se que na sua maioria,

guanto menor o nimero de neuronios, melhor o desempenho dos modelos.

5.2.2 MLP

Os resultados dos Top-5 modelos candidatos MLP, para o cenario Multivariate, sao exibidos na subseccao

atual.

b c d e f g h i

32 |00 |relu| 14| 10 | 45 | 4.04 | 4.46
32 | 0.0 |relu| 28|20 | 45| 429 | 4.69
64 | 0.0 | relu | 21 | 10 | 45 | 4.61 | 4.99
128 | 0.0 | relu | 14 | 10 | 45 | 4.83 | 5.25
32 | 0.0 |relu| 28|20 |45 | 494 | 5.29

Alwwww|le

Tabela 5.6: Top-5 dos melhores modelos candidatos MLP (As letras representam: a. layers; b. neurons;
c.dropout rate; d.activation; e. timesteps; f. batch size; g. epochs; h. MAE; i. RMSE)

A Tabela 5.6 indica gue o melhor modelo candidato apresenta um valor de RMSE de aproximadamente
de 4.46 e um valor de MAE aproximado de 4.04. Foram utilizados 14 timesteps como dados de entrada,
a funcao de ativacao RelLU, e 3 layers na arquitetura deste modelo candidato. Cada camada foi suportada
por 32 neuronios e a dropout rate considerada foi de 0.0. Além disso, o numero de batch size foi de 10.

Consolidando o top-5 dos modelos candidatos, utilizados para prever o IQA numa abordagem Mul-
tivariate com modelos MLP , verifica-se uma homogeneidade nos valores relativos & funcao de ativacao
(ReLU). Adicionalmente, verifica-se que o nimero de dropout rate € o mesmo em todas as experiéncias
(0.0). Por outro lado, alguns dos outros hiperparametros sdo apresentados de forma bastante predo-
minante, como é o caso de layers (3), neurons (32) e batch size(10). Relativamente a performance do
melhor modelo candidato, quando se compara a melhor e a pior performance dentro deste Top-5, nota-se
uma tendéncia inversa entre o desempenho e o nimero de layers. O modelo candidato que alcancou um
desempenho superior utilizou 3 layers e 32 neurons na sua configuracdo, enquanto que, quando confi-
gurado com 4 layers e 32 neurons, apresentou uma performance inferior. Essa observacao sugere uma

relacao inversamente proporcional entre o nimero de layers e o desempenho do modelo candidato.
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5.2.3 GRU

De seguida sao apresentados os resultados dos Top-5 modelos candidatos GRU, para o cenario Multivariate.

b c d e | f | g h i

64 | 0.5 | tanh | 21 | 20 | 75 | 4.20 | 4.59
32 | 0.0 | tanh | 28 | 20 | 75 | 4.37 | 4.65
32 |05 | tanh | 28 | 20 | 75 | 4.44 | 4.73
64 | 0.0 | tanh | 28 | 20 | 75 | 4.37 | 4.74
32105 | relu | 28|20 | 75| 4.46 | 4.80

W www o

Tabela 5.7: Top-5 dos melhores modelos candidatos GRU (As letras representam: a. layers; b. neurons;
c. dropout rate; d. activation; e. timesteps; f. batch size; g. epochs; h. MAE; i. RMSE)

O conteudo da Tabela 5.7, indica que o melhor modelo candidato apresenta um valor de RMSE de
aproximadamente de 4.59 e um valor de MAE aproximado de 4.20. Utilizaram-se 21 timesteps, a funcao
de ativacao TanH e 4 camadas na arquitetura do presente modelo candidato. Cada camada foi suportada
por 64 neurdnios com uma dropout rate de 0.5 (indicando que 50% dos neuronios foram desativados em
cada camada, ao longo do processo de treino) e um batch size igual a 20.

Quando se analisa o top-5 da tabela verifica-se que os valores sao totalmente homogéneos no hiper-
parametro de batch size (20).

Ao analisar o comportamento dos restantes hiperparametros , verifica-se uma certa predominancia
nos seus valores, nomeadamente nos valores de layers (3), no numero de neurdnios (32), na funcao de
ativacao TanH e nos valores de timesteps (28). No contexto deste Top-5, observa-se uma reducao no
desempenho associada a diminuicdo do numero de layers e ao aumento de timesteps. Adicionalmente,
constata-se uma diminuicdo da performance correlacionada a reducdo da quantidade de neuronios, exceto

no caso do quarto melhor modelo candidato.

5.2.4 CNN
Seguidamente sao apresentados os resultados dos Top-5 modelos candidatos CNN, para o cenario Mul-
tivariate.

al b c d | e | f |g|h| i i k

3105 tanh |21 |20 |32 |3 |3 |50 418 | 4.52

3105 tanh |21 |20 |16 |3 |2 |50 430|464

3100 tanh |21 | 20|32 |3 |2 50| 429|467

4105 tanh | 14 |20 |32 |3 |3 |50]| 434|471

3100 |tanh | 28| 10|32 | 5|2 |50|435 | 474

Tabela 5.8: Top-5 dos melhores modelos candidatos CNN (As letras representam: a.layers; b.dropout rate,
c.activation; d. timesteps; e. batch size; f. filters; g. kernel size; h. pool size; i. epochs; j. MAE; k. RMSE)

Ao analisar a Tabela 5.8 do melhor modelo candidato CNN, este obteve um valor de RMSE de apro-

ximadamente de 4.52 e um valor de MAE aproximado de 4.18. O niimero de camadas utilizadas foi 3,
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dropout rate de 0.5, a funcdo de ativacdo TanH, timesteps de entrada igual a 3, um valor de filtros igual
a 32, um tamanho de kernel igual a 3, e pool size de 3.

Quanto a homogeneidade dos valores observados, considerando os resultados globais do top-5, verifica-
se que essa particularidade esta visivel na funcdo de ativacdo TanH. Contudo, os restantes hiperparame-
tros apresentam-se predominantemente iguais, como no caso do nimero de layers (3), dropout rate (0.5),
timesteps (21), batch size (20), filters (32), Kernel size (3) e pool size (2). Atendendo aos valores obser-
vados na tabela, destaca-se uma reducao na performance quando os valores de batch size diminuem e

os do kernel size aumentam.

5.3 Analise Comparativa

Apds a analise completa dos resultados obtidos a partir das experiéncias aplicadas aos diferentes modelos
na previsdo do 1QA, torna-se possivel realizar uma minuciosa comparacao entre eles. Essa comparacao
permitira uma melhor compreensao das diferencas e semelhancas entre os desempenhos dos modelos,
contribuindo para uma avaliacao mais abrangente das técnicas utilizadas. Desta forma, sera apresentada
uma analise comparativa entre os diferentes modelos com base na métrica de avaliacao RMSE.

A analise comparativa visa examinar e comparar o desempenho dos modelos em relacdo a capacidade
de reduzir o erro entre os valores previstos e os valores observados. Para garantir a robustez e a validade
da analise, foi fundamental considerar fatores como a consisténcia dos conjuntos de dados utilizados, o
seu correto pré-processamento, a configuracao adequada dos hiperparametros e a utilizacao de métodos
de validacao adequados. Com base nessa andlise comparativa, sera possivel obter percecoes valiosas
para a selecao do modelo mais adequado ou para avancos no conhecimento da area em questdo. Posto
isto, foi criada a Figura 5.1, cujo contetdo consiste em varias barras representativas do RMSE obtido pelos

melhores modelos candidatos do top-b, para cada cenario experimental considerado.

I Univariate
B Multivariate

5.4+

5.2 A

5.0

RMSE

LSTM MLP GRU CNN
Modelos

Figura 5.1: Grafico com os resultados dos diferentes cenarios e dos diferentes modelos aplicados.
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Através da analise da Figura 5.1, pode-se analisar a comparacdo dos melhores modelos candidatos,
nos dois cenarios aplicados. Na figura, é possivel visualizar a diferenca de desempenho entre as duas
abordagens para cada modelo, através da medida RMSE, representado pelo eixo do y.

Numa primeira instancia, ao observar a Figura 5.1, ha duas inferéncias evidentes. Primeiramente,
¢ notavel que o modelo LSTM, nos dois cenarios experimentados, exibe os valores mais elevados de
RMSE. Esta constatacdao sugere uma tendéncia de desempenho menos precisa em compara¢do com
os restantes modelos avaliados. Além disso, é possivel perceber que o modelo LSTM apresenta uma
discrepancia maior entre os cenarios (diferenca de 0.35), indicando uma sensibilidade diferenciada as
condi¢des experimentais. Ainda dentro desta linha de pensamento, o contrario acontece no modelo GRU
que apresenta a menor discrepancia entre cenarios com o valor de 0.05. Os restantes modelos MLP e
CNN apresentam 0.12 e 0.06 respetivamente.

Detalhando mais a analise comparativa dos melhores modelos candidatos, verifica-se que no contexto
Univariate, o modelo CNN destaca-se ao alcancar o menor valor de RMSE, aproximadamente 4.46. Esse
resultado sugere um desempenho superior em comparacao com os restantes modelos avaliados nesse
cenario especificamente. Por outro lado, quando se considera a abordagem Multivariate, foi 0 modelo
MLP que se destacou, apresentando o menor RMSE de aproximadamente 4.46. Este resultado indica
uma performance mais eficiente dentro desta cenario, revelando a adaptabilidade do modelo MLP aos
dados multivariados. Essas observacdes fornecem insights preciosos para a escolha do melhor modelo
candidato, dependendo da natureza do cenario do problema em questado. Essa distincdo nos resulta-
dos destaca a importancia de selecionar estratégias de modelacao especificas para diferentes contextos,
otimizando assim o desempenho preditivo nos cenarios considerados.

Posto isto, seguem-se as Figuras 5.2 e 5.3 para ilustrar as previsdes para 0s proximos 6 intervalos de
tempo, realizadas pelos melhores modelos candidatos de cada cenario. Estas duas figuras evidenciam as
previsoes do IQA para os cenarios Univariate e Multivariate, utilizando 28 e 14 timesteps como dados de

entrada, respetivamente.

—&— Valores Reais
—i— Previsdes

Indice da Qualidade do Ar

W B w [=)] -~ =] [Ts)

=] =1 =] =} =} =} =}
) ) ! !

(]
o
L

=
o

T T T T T T
o] 5 10 15 20 25 30
Timesteps

Figura 5.2: Previsdes do IQA para os proximos 4 timesteps, realizadas pelo modelo CNN no cenario 1
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Figura 5.3: Previsdes do IQA para os proximos 4 timesteps, realizadas pelo modelo MLP no cenario 2
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Capitulo

Conclusao e Trabalho futuro

Neste capitulo séo apresentados os resultados alcancados no desenvolvimento desta dissertacao face
aos seus objetivos primordiais, bem como, destacar o valor e a contribuicao do estudo. Além disso,
sao abordadas as principais limitacdes identificadas na pesquisa e sdo mencionadas possibilidades de
trabalhos futuros e investigacoes.

Aintegracao de sistemas avancados de previsao da qualidade do ar ndo apenas promove um ambiente
saudavel, mas também desempenha um papel crucial na formulacéo de politicas ambientais eficazes. A
capacidade de antecipar mudancas nos niveis de poluentes atmosféricos permite uma alocacao eficiente
de recursos e a implementacdo de medidas especificas para lidar com episodios criticos de poluicdo. Além
disso, a previsao precisa da qualidade do ar pode ser um instrumento valioso para orientar iniciativas de
adaptacao e resiliéncia, especialmente face as mudancas climaticas, que podem afetar significativamente
a distribuicao e intensidade dos poluentes.

A consciencializacdo publica sobre a qualidade do ar também é fortalecida por meio desses sistemas
de previsao avancados, incentivando uma participacéo mais ativa da comunidade em busca de praticas
sustentaveis. A educacéo ambiental, apoiada por informacoes preditivas, tem o potencial de influenciar
comportamentos individuais e coletivos, resultando em reducdo de emissdes e maior responsabilidade
ambiental. Assim, ao investir em tecnologias e métodos que aprimorem a previsao da qualidade do ar,
esta-se a contribuir ndo apenas para a saude imediata da populacao, mas também para a construcao de
sociedades mais resilientes e conscientes do meio ambiente.

Posto isto, no estagio inicial desta dissertacéo, o foco foi a compreenséo teorica dos temas em ana-
lise, abrangendo topicos como a sustentabilidade ambiental, a poluicdo atmosférica e os impactos dos
poluentes na saude humana. Esta fase de aquisicdo de conhecimento foi fundamental para estabelecer
uma abordagem apropriada em relacdo aos dados disponiveis, visando uma analise mais informada e
contextualizada.

No contexto desse processo inicial, a revisao da literatura desempenhou um papel crucial. Ao longo
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desta revisao, foram explorados diversos estudos significativos que proporcionaram insights valiosos so-
bre as abordagens e metodologias utilizadas no dominio da previsao do IQA. Estes estudos destacaram
diferentes perspetivas, através do uso de algoritmos de ML para a previsao do [QA.

Entre os estudos explorados, o trabalho de Liu et al. [17] centrou-se na aplicacao do algoritmo SVR
na previsdo do IQA em cidades chinesas, destacando a importancia da correlacéo entre os atributos da
qualidade do ar e a localizacao geografica. Kumar et al. [44] investigaram o impacto do confinamento na
india, enquanto Shah et al. [54] compararam métodos de calculo do IQA em diferentes estacdes. Por outro
lado, Janarthanan et al. [108] propdem uma abordagem combinada de SVR e DL em Chennai, india, para
aproveitar a capacidade do SVR para lidar com caracteristicas nao lineares, e do DL para encontrar padroes
temporais complexos, resultando, desta forma, num modelo mais abrangente e adaptavel, potencialmente
melhorando a precisao da previsao do IQA em Chennai. Abirami et al. [109] desenvolveu o modelo DL-Air
para prever a qualidade do ar em Delhi, india, devido & complexidade dos dados na cidade. O DL-Air é
especialmente adequado para lidar com a variedade de poluentes, as condicdes atmosféricas dinamicas
e as variantes sazonais em Delhi, proporcionando previsdes mais precisas.

No entanto, ao analisar criticamente esses estudos, observa-se uma caréncia significativa na incorpo-
racdo de técnicas fundamentais, como cross-validation, especifico para um problema de séries temporais
e a analise da correlacao. Estas abordagens metodologicas sao indispensaveis para assegurar a robustez
e a confiabilidade dos modelos preditivos, especialmente considerando a complexidade intrinseca a pre-
visao do IQA. A auséncia dessas praticas em grande parte dos estudos analisados pode comprometer a
generalizacdo e a precisao dos modelos, visto que a cross-validation é essencial para evitar o overfitting e
a analise de correlacdo proporciona insights valiosos sobre a relacdo entre as variaveis de entrada e o 1QA.
Além disso, ao compreender as relacdes entre as variaveis, & possivel tomar decisdes mais ponderadas
sobre a escolha e interpretacao do modelo.

Diante dessa lacuna identificada, a presente dissertacao visa preencher esse vacuo metodologico, in-
corporando de forma sistematica tanto o cross-validation, especifico para séries temporais (TimeSerieSplit)
quanto a analise de correlacao.

Além disso, apos a identificacao dessa lacuna metodoldgica, a investigacdo aprofundou-se em dife-
rentes vertentes de algoritmos de ML. Essa exploracdo abrangente dos conceitos de IA permitiu uma
compreensdo mais holistica das diversas técnicas disponiveis, identificando as mais adequadas para a
abordagem da previsdo do IQA. Ao integrar as praticas metodologicas essenciais e explorar as varias face-
tas dos algoritmos de ML, esta dissertacéo visa proporcionar uma contribuicao substancial para o avanco
do conhecimento e praticas na monitorizacao eficaz da qualidade do ar.

Na etapa subsequente, foram realizadas atividades de exploracdo e preparacdo dos dados com o
intuito de alcancar previsdes do |QA utilizando os conjuntos de dados disponiveis. A preparacao cuida-
dosa dos dados desempenha um papel essencial em qualquer analise de dados. Dados bem preparados
contribuem para analises mais precisas, modelos mais robustos e eficiéncia computacional aprimorada.
Além disso, a preparacdo de dados é crucial para facilitar a interpretacao dos resultados.

Ao garantir a qualidade e integridade dos dados, a preparacao ndo apenas impacta positivamente
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a eficacia dos modelos e analises, mas também fortalece a confianca nos insights derivados desses
dados. Essa etapa pro-ativa ndo sé otimiza o desempenho dos modelos, mas também assegura que as
descobertas resultantes sejam fundamentadas e transparentes, contribuindo assim para a credibilidade
e aplicabilidade das conclusées obtidas a partir dos dados preparados.

0 processo de exploracao e preparacdo dos dados envolveu a interpretacdo meticulosa dos mesmos, a
compreensao da sua distribuicao e a analise das relacdes entre as diversas variaveis envolvidas. Para cada
um dos seis poluentes considerados, realizou-se uma analise detalhada dos datasets correspondentes,
abrangendo métricas essenciais de estatistica descritiva, como a média, mediana e desvio padrao.

Ao explorar cada um dos datasets, identificou-se uma presenca significativa de observacdes nulas,
indicando dias em que nao foram registadas medicoes para determinadas substancias. Para abordar essa
questao, procedeu-se a substituicdo dos valores nulos por NaN, utilizando a funcao de replace. Parale-
lamente a isso, adotou-se uma abordagem pro-ativa para lidar com os missing values e realizou-se um
tratamento cuidadoso dos dados climatolégicos, filtrando as colunas que efetivamente foram consideradas
relevantes pela analise da sua correlacéo.

Adicionalmente, a etapa de preparacado dos dados incluiu a concatenacao dos datasets dos poluentes
com os do clima, garantindo uma visao unificada e abrangente. Além disso, foi essencial a criacdo de um
novo atributo, o IQA, que contém o calculo do indice da qualidade do ar para cada dia.

Posteriormente, a analise da presenca de outliers e a inspecao detalhada da matriz de correlacao
foram analisadas para identificar padroes incomuns nos dados e avaliar as relacdes entre as variaveis,
contribuindo assim, para uma compreensao mais aprofundada do conjunto de dados. A analise da corre-
lacdo desempenhou um papel crucial na selecdo das variaveis a serem incluidas para a previsao do 1QA.
Através dessa analise, foi identificada uma correlacéo positiva significativa entre os niveis de NO, e o IQA.
A relacao positiva sugere que o aumento nos niveis de NO» esta associado a um aumento dos valores do
IQA. Portanto, reconhecendo a importancia dessa variavel na explicacdo das variacdes na qualidade do
ar, optou-se por incluir o NO» no conjunto de atributos utilizado nos modelos preditivos. No entanto, vale
destacar que, apesar da relevancia do NO, a analise revelou que nenhum dado climatologico apresen-
tou uma correlacéo significativa com o IQA. Dessa forma, os dados climatoldgicos, como a temperatura,
nao foram incorporados ao estudo, uma vez que ndo contribuiram de maneira substancial para a previ-
sao da qualidade do ar, de acordo com a analise de correlacao. Essa decisdo visa garantir que apenas
variaveis relevantes foram consideradas, otimizando assim a precisao e eficacia dos modelos preditivos
desenvolvidos.

Posto isto, foram criados varios cenarios, implementando e ajustando os modelos selecionados para
analise. Relativamente a previsao do 1QA, foi possivel obter varias conclusées. Considerando os resultados
alcancados, torna-se evidente que a escolha do melhor modelo candidato esta intrinsecamente ligado a
abordagem adotada. Esta constatacéo ressalta a importancia de uma abordagem perspicaz e adaptativa
na escolha do modelo, garantindo que este esteja alinhado com as particularidades e requisitos especificos
de cada cenario experimental. Ao longo desta dissertacao, foram exploradas duas abordagens, a Univariate

e a Multivariate, para analisar e prever a qualidade do ar. A abordagem Univariate concentra-se no uso
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de uma Unica variavel, enquanto a Multivariate incorpora mais que uma variavel para uma analise mais
abrangente. Estas duas abordagens fornecem uma perspetiva abrangente e adaptavel, permitindo uma
compreensao mais profunda da complexidade dos dados em diferentes contextos experimentais.

Assim, perante a abordagem Univariate, o modelo CNN demonstrou o melhor desempenho, com um
menor valor de RMSE de aproximadamente 4.46. Este valor indica que o modelo CNN é capaz de fazer
previsdes mais precisas com base em dados univariados utilizados relacionados a qualidade do ar do que
0s restantes.

Por outro lado, na abordagem Multivariate, o modelo MLP apresentou o melhor desempenho, também
com um valor de RMSE de 4.46. Assim, o modelo MLP é mais eficiente ao lidar com conjuntos de
dados multivariados utilizados nesta dissertacao, onde mais que uma variavel é considerada para prever
a qualidade do ar.

Na analise comparativa realizada na presente dissertacao, o foco foi examinar e comparar o desempe-
nho dos modelos, avaliando a capacidade de reducao do erro entre os valores previstos e observados, ou
seja, entender a eficacia de cada modelo em prever corretamente os resultados desejados, comparando-os
com os dados reais disponiveis. Nessa analise critica, foram considerados elementos como a consisténcia
dos conjuntos de dados, o adequado pré-processamento, a configuracao precisa dos hiperparametros e a
utilizacao de métodos de validacao apropriados. Essa abordagem assegurou a robustez e a validade dos
resultados obtidos.

No entanto, é importante ressaltar que a escolha do melhor modelo também depende do contexto
especifico, dos requisitos do projeto e da disponibilidade de dados. E fundamental considerar outras métri-
cas de avaliacdo, além do RMSE, e realizar experiéncias e validacdes adicionais para obter uma avaliacdo
mais abrangente e precisa do desempenho dos modelos. Assim, a analise e desenvolvimento de modelos
de previsédo desempenham um papel crucial, especialmente quando se trata de antecipar a qualidade do
ar. Essa abordagem torna-se indispensavel para compreender padrdes, tendéncias e variacdes nos niveis
de poluentes, permitindo uma resposta mais eficaz as mudancas na qualidade do ar.

Considerando as descobertas e limitacdes deste estudo, € relevante ressaltar que subsistem lacunas
e oportunidades que podem ser aprofundadas em investigacoes futuras, ampliando assim o campo de
conhecimento. Uma estratégia com grande potencial para aprimorar as previsdes e analises em séries
temporais consiste na incorporacdo de modelos Transformers. Esses modelos, que inicialmente se des-
tacaram em tarefas sequenciais, como processamento de linguagem natural, ttm demonstrado eficacia
notavel quando aplicados a séries temporais. A vantagem crucial dos modelos Transformers consiste na
sua capacidade de capturar dependéncias de longo alcance em dados temporais.

Ao implementar os modelos Transformers, é possivel potencializar significativamente a capacidade
preditiva em séries temporais complexas. Essa potencializacao ¢ atribuida a habilidade intrinseca desses
modelos de entender e aprender relacdes temporais distantes, superando as limitacdes de abordagens
mais tradicionais. Assim, a utilizacado de modelos Transformers representa uma estratégia promissora

para obter previsdes mais precisas e insights mais profundos em contextos temporais dinamicos.
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Além disso, uma direcdo promissora para pesquisas subsequentes consiste na exploracao de mo-
delos hibridos. A utilizacdo desses modelos oferece a oportunidade de aprimorar consideravelmente a
precisao das previsoes e analises em séries temporais complexas. A combinacao de diversas técnicas
podera proporcionar uma abordagem mais eficiente para lidar com padrdes temporais variados, podendo
contribuir para uma melhor capacidade de captura de informacdes contextuais e identificacao de relacoes
nao lineares entre as variaveis. A integracao de diferentes métodos em modelos hibridos representa uma
estratégia que pode elevar significativamente a qualidade das previsdes, abrindo caminho para avancos
mais substanciais na compreensao e predicao de séries temporais complexas.

Outra possibilidade interessante de trabalho futuro ¢ o desenvolvimento de uma aplicacdo movel
para disponibilizar os resultados e insights obtidos neste estudo aos utilizadores finais. A implementacao
de uma aplicacdo movel abriria caminho para um acesso simplificado as informacoes, permitindo que
profissionais e interessados na area acompanhassem as previsdes e analises em tempo real. Essa abor-
dagem agilizaria significativamente o processo de tomada de decisao, promovendo eficiéncia. Além disso,
a aplicacao movel poderia oferecer recursos interativos, graficos dinamicos e notificacdes personalizadas,
tornando a experiéncia do utilizador mais envolvente e pratica.

As direcdes futuras abordadas podem oferecer um potencial significativo para expandir e melhorar o
trabalho realizado, enriquecendo a pesquisa com outras abordagens e a aplicacao pratica em dispositivos
moveis. Ao implementar melhorias tangiveis nestas frentes, antecipa-se um progresso neste campo. A
intencao é fornecer solucdes mais eficientes, sintonizadas com os desafios enfrentados pelos profissionais
nesta area particular. Essa evolucdo nao apenas impulsionara o avanco do conhecimento, mas também se

traduzira em alternativas praticas e relevantes, atendendo as necessidades da comunidade interessada.
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