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RESUMO

SCHORNOBAY-LUI, E. Previsdo de material particulado a curto e médio prazo
com o0 uso de redes neurais artificiais. 2016. 146 f. Tese (Doutorado) — Escola de
Engenharia de S&o Carlos, Universidade de Sao Paulo, S&o Carlos, 2016.

A preocupagdo com a qualidade do ar é crescente. Nos ultimos anos, as emissdes
industriais e veiculares acarretam em muitos casos, especialmente em &reas urbanas,
condi¢des inadequadas para a salude da populacdo. Diversos estudos relacionam
aumento em internacdes hospitalares, especialmente por problemas respiratorios,
durante episddios de altas concentracdes de material particulado. O objetivo deste
estudo foi coletar dados diérios de concentragdo de MP;, e compara-los com uma série
de dados de quase 10 anos de coleta disponiveis para a cidade de Sdo Carlos-SP. Além
disso, ambas as séries de dados foram utilizadas para criar modelos de previsdo da
concentracdo de material particulado utilizando como ferramenta as redes neurais
artificiais. O local escolhido para aquisicdo dos dados foi a Praca VVoluntarios da Patria,
no centro de Sdo Carlos, em funcéo da grande circulacdo de pessoas e veiculos. As duas
séries de dados foram coletadas com um equipamento amostrador de grande volume
(AGV-MPqp). A série 1 (1997-2006) foi obtida para caracterizar o MP de Séo Carlos.
As coletas eram realizadas alternando-se os dias na semana. Para a série 2 (2014-2015)
foram realizadas coletas diarias, com o mesmo equipamento e no mesmo local de
amostragem da série 1. Para a criacdo dos modelos de previsdo foram utilizados dados
do Banco de Dados Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do Instituto
Nacional de Meteorologia (INMET), de temperatura (°C), umidade relativa (%),
velocidade do vento (m/s) e o acumulado de precipitagdo (mm). Os modelos foram
desenvolvidos no softwareMatLab, utilizando duas arquiteturas de redes neurais, uma
do tipo MLP (Multilayer Percetron) e outra do tipo NARX (nonlinear autoregressive
network with exogenous inputs). Comparando os dados de MPy, da série 1 e da série 2,
foi observado que houve uma reducgdo nos indices de concentracdo de MPy, ao longo do
tempo. Isto se deve a implantacdo de leis mais rigorosas e o desenvolvimento de
tecnologias menos poluentes. Em relagdo aos modelos de previsdo, para os dados da
série 1, a utilizacdo do modelo para previsdo de médias mensais de concentracdo de
MP, foi mais eficiente do que o modelo para previsdo de médias diarias, ambos
tiveram como neurdnios de entrada apenas variaveis climaticas, compostas de médias
diarias e médias mensais, respectivamente. Para a previsdo da série 2, o modelo

utilizando a rede neural NARX, que utilizou como neurdnios de entrada as variaveis



climaticas e 0 MPy, do dia anterior, apresentou o maior erro absoluto médio (7,13), no
entanto, o modelo NARX apresentou a convergéncia mais rapida. O menor erro
absoluto (6,00) foi obtido pelo modelo em que foi utilizada a rede do tipo MLP, que
apresentava como neurdnios de entrada as médias diarias das varidveis climaticas e da
concentracdo de MPyo do dia anterior. A rede MLP também foi utilizada para criacao de
um modelo em que apenas as varidveis climaticas eram utilizadas, para este modelo foi
encontrado o valor de 6,52 como erro absoluto. A apresentacdo do dado de
concentracdo de MPy4 do dia anterior torna o desempenho dos modelos de previsao mais

eficiente.

Palavras-chave: material particulado, varidveis climaticas, redes neurais.



ABSTRACT

SCHORNOBAY-LUI, E. Prediction of short and medium term particulate matter
with the use of artificial neural network. 2016. 146 f. Tese (Doutorado) — Escola de
Engenharia de So Carlos, Universidade de Sdo Paulo, Séo Carlos, 2016.

Concern about air quality is growing. In recent years, industrial and vehicular emissions
have in many cases, especially in urban areas, resulted in inadequate conditions for the
health of the population. Several studies have reported an increase in hospital
admissions, especially due to respiratory problems, during episodes of high
concentrations of particulate matter. The objective of this study was to collect daily
PMjo concentration data and compare them with a series of data of almost 10 years of
collection available for the city of Sdo Carlos-SP. In addition, both sets of data were
used to create forecasting models of the concentration of particulate material using
artificial neural networks as a tool. The place chosen for data collect was Praca
Voluntéarios da Patria, in the center of Sdo Carlos, due to the great circulation of people
and vehicles. The two data series were collected with a high volume air sampler. The
series 1 (1997-2006) was obtained to characterize the PM of Séo Carlos. The collections
were carried out alternating the days in the week. For the series 2 (2014-2015) daily
collections were carried out with the same equipment and in the same sampling site of
the series 1. For the creation of the forecast models we used data from the Banco de
Dados Meteorologicos para Ensino e Pesquisa (BDMEP) do do Instituto Nacional de
Meteorologia (INMET), de temperature (°C), relative humidity (%), wind speed (m/s)
and precipitation (mm). The models were developed in the MatLab software, using two
neural network architectures, one of the MLP (Multilayer Percetron) type and another of
the NARX (nonlinear autoregressive network with exogenous inputs) type. Comparing
PMo data from series 1 and series 2, it was observed that there was a reduction in PMyg
concentration indices over time. This is due to the implementation of stricter laws and
the development of cleaner technologies. In relation to the prediction models, for the
data of the series 1, the use of the model to predict monthly means of concentration of
PM3 was more efficient than the model for prediction of daily means, both had as input
neurons only climatic variables, daily averages and monthly averages, respectively. For
the prediction of series 2, the model using the NARX neural network, which used as
input neurons the climatic variables and PMy, of the previous day, presented the highest
mean absolute error (7,13), however, the NARX model presented the better

convergence. The lowest absolute error (6.00) was obtained by the model in which the



MLP type network was used, which presented as input neurons the daily averages of the
climatic variables and PMy, concentration of the previous day. The MLP network was
also used to create a model in which only the climatic variables were used, for this
model was found the value of 6.52 as absolute error. Presenting an PMyo concentration

data from the previous day improves the performance of forecast models.

Palavras-chave: particulate matter, climatic variables, neural network.
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1. INTRODUCAO

O crescimento das aglomeracdes urbanas nas Ultimas décadas tem criado condicOes
adversas a qualidade de vida nas areas urbanas. Um dos sistemas que mais tem sofrido
com essa degradacdo é o ar. Os avanc¢os industriais e 0 aumento exorbitante da frota
veicular sdo os principais fatores responsaveis pela ma qualidade do ar nos centros
urbanos (BASCOM, 1996).

A diminuicdo da qualidade do ar causa danos aos materiais, a fauna, flora,
condicbes de visibilidade e também agride de muitas maneiras & sadde da populacéo. E
sabido, de algum tempo, a relacdo existente entre 0 aumento dos casos de internacdo e
mesmo mortes por complicacGes cardiorrespiratorias nos episodios em que hd o
aumento da concentracdo dos poluentes. Além disso, as particulas e gases sdo
constituidos de componentes quimicos que podem ser toxicos a salde e ter potencial
cancerigeno (MARTINS, DIAS E GONCALVES, 2009).

Tém-se dados especial atencdo as particulas finas, com menos de 10 um de
didmetro, que por possuirem menores dimensdes atingem o trato respiratorio, e as
particulas menores que 2,5 um que podem chegar até os alvéolos pulmonares. Como
agravante, diferentemente das particulas maiores que logo se depositam no solo com a
acdo da gravidade, estas podem permanecer suspensas por um tempo muito maior e
viajar dezenas de quildometros (MARQUES, 2000).

A quantificacdo dos poluentes pode ser realizada de duas maneiras, realizando-
se amostragens diretamente na fonte ou nos chamados receptores. Quando a
quantificacdo é realizada nos receptores, € interessante porque se estd avaliando a soma
de todas as fontes apds dispersédo e reagdes quimicas, tendo-se dessa forma uma ideia

melhor da exposicao.
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No entanto, essa forma de avaliacdo é onerosa e tem um custo muito alto. Por
conta disso, ha algum tempo ja se tem utilizado modelos matematicos com o intuito de
fazer previsdes dessas concentracdes. Além da diminuicdo do custo com coletas e
anélise quimica do material, com a utilizacdo da modelagem é possivel a criagdo de
cenarios, sendo uma ferramenta muito valiosa para programas de gestdo (PEREZ E
REYS, 2006).

Uma das mais recentes ferramentas para previsdo da concentragdo de poluentes
sdo as redes neurais artificiais (RNA). Diferentemente dos modelos convencionais
utilizados para previsdo, que necessitam do entendimento e da disponibilidade de vérios
parametros, as redes neurais artificiais sdo baseadas no entendimento da relagdo entre as
variaveis de entrada e as varidveis de saida do modelo. Assim, a modelagem das RNAs
se da por meio de exemplos e treinamento supervisionado, sem a necessidade de
conhecer complexos processos fisicos que atuam na dispersdo dos poluentes. Estas
caracteristicas das redes neurais as tornam uma poderosa ferramenta, mas também pode
levar a falsos resultados. Outra desvantagem € que 0s modelos quase sempre sdo feitos
em locais com grande poluigdo como em cidades do Chile, Europa e Asia. A eficiéncia
das redes neurais para previsdo em cidades com concentracfes baixas de material
particulado ainda deve ser verificada.

Os trabalhos que utilizam redes neurais para previsdo de MP existentes exigem
que se conheca previamente a quantidade de material particulado no més ou do dia
anterior ao que se deseja prever. Porém, por meio de observacfes recentes € possivel
verificar que o material particulado segue padrGes temporais que podem ser
deterministicos, pois sdo altamente dependentes das variaveis climaticas, geradas tanto
por fendmenos fisicos quanto comportamentais. Outra observacdo importante, retirada

da literatura, € o crescimento ou diminui¢cdo do MP ao longo do tempo, por causa do
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crescimento urbano e rural e devido a novas leis ambientais, como o que regula a
gueima da cana-de-acUcar, por exemplo, e 0 PROCONVE (Programa de controle da
poluicdo do ar por veiculos automotores) (SANTOS, CARVALHO e REBOITA, 2016;
PROCONVE, 1986; Decreto Estadual 59119 de 23/04/2013). O conhecimento dessas
informacdes é relevante para o treinamento das redes neurais e ainda ndo sdo utilizadas
de maneira eficiente nos trabalhos atuais. Apesar do proposto neste trabalho ser realizar
coletas continuas, é sabido que um ano é um tempo curto de amostragem, visto que esse
periodo pode ser atipico, mais seco ou mais umido que o comum. Espera-se que as
RNAs possam reconhecer padrdes sazonais ao longo de um ano, e também tendéncias
de crescimento ou diminui¢do do material particulado ao longo dos anos. A quantidade
de lancamento pelas fontes emissoras € mais influenciada por raz8es sazonais do que
devido a variacBes econdmicas, e apds o aumento ou diminuicdo em determinado
momento, tendem a permanecer do mesmo modo a partir daquele instante, como, por
exemplo, apés a abertura ou fechamento de uma nova féabrica. A criagdo de um modelo
de previs@o que ndo depende de uma entrada de material particulado se justifica porque
sera possivel conhecer melhor os processos envolvidos na dispersdo de material
particulado (SINGH et al., 2012).

Este trabalho teve como objetivo ampliar o histérico de dados de material
particulado para a cidade de S&o Carlos, SP. Para isso, foram realizadas coletas diarias
de material particulado (MPyp), diariamente, pelo periodo de um ano (2014-2015). Os

dados de MPy, foram utilizados em modelos de previsdo com redes neurais artificiais.
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2. OBJETIVOS

Os objetivos deste estudo foram avaliar as caracteristicas do material particulado (MP1g)
da cidade de S&o Carlos—-SP e criar modelos de previsdo da concentracdo de MPyg
utilizando como ferramenta as redes neurais artificiais. Foram realizadas coletas diarias
durante os anos de 2014 e 2015 com a finalidade de comparar com dados histéricos

disponiveis de dez anos de estudo do MP na cidade (1997-2006).

2.1. Objetivos especificos
e Auvaliar a evolucdo da concentracdo de MP;o comparando as duas séries de
dados historicos.
e Criar modelos de previsao da concentracdo de MP .
e Comparar a eficiéncia de cinco modelos de previsao para 0 MPo.
e Verificar o desempenho dos modelos de previsdo utilizando o dado de

concentracdo de MP; do dia anterior como um neurénio de entrada.
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3. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O crescimento da populacdo urbana e dos niveis de industrializacdo tem ocasionado
aumento nas emissdes atmosféricas. Por conta disso, a concentracdo de gases e
particulas poluentes excede as concentragcdes naturalmente encontradas na atmosfera. A
emissdo, seja por fontes fixas, mdveis e ou geradas por meio de rea¢fes quimicas, tem
tornado a atmosfera urbana inadequada a saide humana. Segundo Saldiva et al. (1992),
o material particulado inalavel encontrado nessa atmosfera, juntamente com 0s gases
poluentes presentes, sdo tdxicos a salde e tem potencial cancerigeno. As particulas mais
finas podem ultrapassar as defesas respiratorias causando respostas inflamatorias. Se
existir um revestimento quimico da particula com nitratos, sulfatos ou metais, pode
ocorrer um dano oxidativo local e ou um dano carcinogénico (BASCOM, 1996). Além
disso, os estudos mostram que esses materiais particulados influenciam no meio
ambiente. Os aerossais interferem nas propriedades radioativas da atmosfera, podendo
alterar as condicBes climaticas locais porque atuam como nucleos de condensacédo
(SEINFELD, 1998).

O material particulado que apresenta os maiores efeitos a salde humana sdo as
particulas menores que 10 um de didmetro. O conhecimento do didmetro da particula
tem importancia, pois pode ser usado como indicador da fonte emissora. Sabe-se
também, que a deposi¢cdo no trato respiratério é dependente do tamanho da particula
(MARQUES, 2000). As particulas de maiores dimensdes sdo menos prejudiciais a
salde, sendo retidas nas vias aéreas superiores e também se depositam no solo em
poucas horas, em funcdo da acdo da gravidade. O mesmo ndo ocorre com as particulas
de menores dimensoes, que sdo pequenas o suficiente para permanecerem em suspensao
na atmosfera, movendo-se juntamente com o0 gas e, na pratica, ndo se depositam no

solo, permanecendo na atmosfera por horas ou até dias, podendo viajar por distancias
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considerdveis a partir da fonte (SEINFELD, 1998). Wang et al. (2013) coletaram
amostras de material particulado (MP1o) em 113 cidades da China, cruzando com dados
de mortalidade especifica da popula¢do. Como resultado, foi encontrada uma melhoria
na expectativa de vida, pois a mortalidade associada ao material particulado caiu de
2,13 anos em 2003 para 1,3 anos em 2010, sendo que as concentracfes passaram de
125,3 pg/ms3 para 88,3 pg/ms, para 0s mesmos periodos.

Em 1997 a US-EPA (United States Environmental ProtectionAgency), baseada
em evidéncias de que as particulas com menores diametros aerodindmicos sdo mais
patogénicas, prop6s a inclusdo de um novo padrédo de qualidade do ar, separando o
MP1o em duas fracdes:

e MP;s: particulas com didametro aerodindmico menor que 2,5 um (particulas
superfinas)

e MPy,: particulas com diametro aerodinamico menor que 10 pum (particulas
finas).

No Brasil, somente em 2013 a CETESB (Companhia Ambiental do Estado de
Sdo Paulo) criou padrédo para 0 MP,s5, por meio do Decreto Estadual 59119 de
23/04/2013 (SAO PAULO, 2013), estabelecendo o limite de 60 pg/m? e objetivando ao
final de trés estagios atingir o mesmo padrdo proposto pela OMS (Organiza¢do Mundial
da Saude), de 25 pg/m3 para a média de 24 h. A legislacdo federal em vigor é a
Resolucdo CONAMA 03/1990, que estabelece como limite de concentragcdo de MPo,
para média de 24 horas, 150 pg/m3. N&o ha padrao federal para 0 MP;s.

Os niveis de poluicdo em areas rurais e urbanas diferem em consequéncia de
diferentes fontes e densidades de emissdes. A fim de desenvolver estratégias de
mitigacdo de material particulado é necessario determinar sua origem e de Seus

componentes, bem como a reducdo das emissdes em areas urbanas (MUES et al., 2013).
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Centros urbanos geralmente reinem uma grande frota veicular, além de atividades
industriais, o que torna a poluicdo antropogénica significativamente maior do que a
natural nestes locais (WATSON e CHOW, 2001). Os veiculos apresentam participagdo
significativa na emissdo particulada, sendo responsaveis por emissdes de metais
agregados ao material particulado, além de gases como CO,; CO, SO, e NOx
(STERNBECK, SJODIN E ANDREASSON, 2002). Pikridaset al. (2013) em trabalho
realizado em Patras, na Grécia, estimou que a emissao veicular correspondeu a 12% do
MP1o nesse local. Castanho e Artaxo (2001) identificaram como principais fontes de
MP, s atmosférico na regido metropolitana de Sdo Paulo: veiculos, ressuspensdo de
particulas do solo, combustdo e Oleo combustivel, além de sulfatos e emissdes
industriais.

CETESB (2000) identificou em Araraquara-SP como maiores fontes de aerossol:
trafego de veiculos, emissdes industriais € componentes tipicos de queimadas. No
mesmo local, foi observado que o MP;5 representa 45% da massa do MPy,. Este dado
inspira cuidados com a qualidade do ar em cidades de médio porte do interior paulista,
pois praticamente metade do material particulado respiravel pertence a fracdo fina e,
portanto, a mais patogénica do MP. No mesmo relatério, foi constatado que em
Campinas-SP as particulas inalaveis finas representam 60% das particulas respiraveis,
indicando que em locais nos quais as fontes veiculares sdo preponderantes, as particulas
finas sdo responsaveis por grande parte do MP respiravel. O relatério de avaliacdo da
qualidade do ar da CETESB do ano de 2014 reforca os dados dos anos anteriores. Na
regido metropolitana de Sdo Paulo, a relagcdo MP1o/MP,5 é de 0,6. Nas estacGes que
monitoram as cidades de S&o José do Rio Preto, Piracicaba e Santos a relacdo
MP1o/MP; 5 € 0,4, mostrando nessas cidades condicdes locais diferentes das encontradas

na regido metropolitana. O mesmo relatorio afirma que em estudos realizados pela
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CETESB, a maior parte das particulas inalaveis finas (MP, ) da regido metropolitana de
Séo Paulo tem origem veicular. No entanto, a emisséo de material particulado de fontes
veiculares no estado de S&o Paulo apresentou uma reducédo de 8400 toneladas no ano de
2006 para 4800 no ano de 2014. Essa diminuicdo é decorrente das novas tecnologias e
leis mais rigorosas para fabricagdo de veiculos com indices menores de poluicdo

atmosférica.

3.1 Estudos de MP na cidade de Sdo Carlos

O Programa de Pds-Graduacdo de Engenharia Quimica da Universidade Federal de S&o
Carlos (UFSCar) possui um grupo de pesquisa na area de Controle Ambiental, que ha
varios anos tem estudado o material particulado no municipio de Sdo Carlos. Durante 0s
primeiros estudos, foram definidos 5 pontos de amostragem para coleta de material
particulado. Posteriormente, estes pontos foram reduzidos para apenas um ponto de
monitoramento localizado no centro da cidade. Este ponto foi considerado de interesse,
porque é onde havia a maior densidade de pessoas, grande fluxo de veiculos e média
semelhante aos outros pontos monitorados (CELLI, 1999).

Entre setembro de 1997 e setembro de 1998 foi constatado que os valores
encontrados para 0 MPyo ndo ultrapassavam os valores estabelecidos na legislacdo
ambiental brasileira RESOLUCAO CONAMA 03/1990 (média anual: 50 pg/ms3, média
diaria: 150 pg/m3), excetuando os meses de Julho e Agosto, coincidindo com o periodo
da queima da cana-de-aclcar na regido. Durante o monitoramento, verificou-se que
existe uma tendéncia periodica na concentragdo do MP, apresentando médias menores
no verdo, maiores no inverno e médias semelhantes durante as outras esta¢Ges. Bruno
(2005) analisou as concentracdes de material particulado respirdvel (MPyg) e suas

fragdes fina (MP,5.10) e super fina (MP,5) com as amostragens realizadas entre 1997 e
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2004. O ano foi dividido em duas estacOes: seca (abril a outubro) e a chuvosa
(novembro a margo). A estacdo chuvosa coincide com o verdo, nessa época ocorre a
lavagem dos poluentes pela chuva e as temperaturas sao mais elevadas, propiciando
uma maior dispersdo dos poluentes pela chuva e as temperaturas sao mais elevadas,
propiciando uma maior dispersdo dos poluentes, pois as altas temperaturas na superficie
favorecem o ndo aparecimento da inversdo térmica. A Figura 1 apresenta as médias
mensais de concentracdo de MP1o no periodo de setembro de 1997 a junho de 2004. E
possivel verificar que os valores apresentam concentragdo maior no inverno € menor no
verdo, entretanto o estudo nédo levou em consideracdo a sinergia entre as diversas
variaveis climaticas. Segundo Bruno (2005), além do clima influenciar diretamente na
dispersdo do MP, também possui fator determinante no comportamento das atividades
antropogénicas, como queimadas, por exemplo. Além da influéncia do clima na
variacdo da concentracdo do MP, sabe-se que existe um aumento ocasionado por causa
do crescimento urbano e rural. Marques (2000) verificou um grande crescimento no
MP; durante o periodo de 1997 a junho de 2000, embora a média encontrada ndo tenha
atingido os limites da legislacdo. O aumento foi atribuido a elevacdo nos niveis de
emisséo de CO,, no entanto, ndo foi verificada a origem do COx.

Pozza (2005) realizou um estudo para identificacdo das fontes de material
particulado da cidade de Séo Carlos. Foram realizadas analises para determinar fontes
consideradas as mais caracteristicas para a regido. Trabalhos anteriores como Marques
(2000) e Pozza et al. (2004), indicaram as seguintes fontes: solo, emissdo veicular,
ressuspensdo do solo pela acdo veicular e queimadas, que foram confirmados no

trabalho de Pozza (2005).
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Figura 1: ConcentracGes medias mensais de MP;q na cidade de Sao Carlos.
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Pozza (2009) estudou as caracteristicas temporais de material particulado (MP)
respirdvel suspensos na atmosfera de Sdo Carlos (MP1o, MP25.10 € MP25) por meio da
modelagem estatistica. Foram utilizados modelos de séries médias mdveis integradas
autoregressivas (ARIMA) e sua variante sazonal (SARIMA) sobre os dados coletados
por estudos da concentracdo de material particulado, no periodo compreendido entre
1997-2006. Os modelos SARIMA e Holt-Winters utilizados nos trés conjuntos de dados
mostraram-se praticiveis e reproduziram satisfatoriamente o histérico das concentragdes
de MP nos periodos investigados. No entanto, 0 modelo SARIMA apresentou melhores
resultados, mesmo com os erros obtidos para validagdo dos modelos, todos

apresentaram valores menores do que os obtidos com Holt-Winters.

3.2 Modelagem matematica de séries historicas de material particulado

Nos ultimos anos, modelos de previsdo de material particulado tém sido propostos como
uma ferramenta de ajuda para a gestdo da qualidade do ar em diversas cidades em todo
o mundo (PEREZ e REYSS, 2006). Muitos modelos deterministicos existem para avaliar
e predizer a dispersdo de poluentes em areas urbanas, mas a maioria deles € de natureza
causal e, portanto, falham para predizer concentracdes extremas (JAKEMAN,
SIMPSON e TAYLOR, 1998). Como resultado, esses modelos ndo sdo adequados para
planejamentos e regulagens. Os modelos estatisticos, que sdo ndo-causais e baseados na
captura de dados historicos, na tendéncia estatistica dos poluentes e na retrospectiva da
concentracdo dos poluentes ndo parecem a dos modelos deterministicos. Assim, eles
predizem concentra¢fes extremas com uma razodvel exatiddo (ZENNETTI, 1990).
Além disso, os modelos de dispersao exigem detalhes de informacéo sobre as fontes de

poluicdo e as condi¢cBes meteoroldgicas, que na maioria das vezes ndo sdo obtidos
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(COLLETT e ODUYEMI, 1997). Muitos deles tém de ser assumidos ou simplesmente
ignorados devido a dificuldade de disponibilidade.

Para superar essas dificuldades, modelos estatisticos foram utilizados para
facilitar a predicido da concentragio de poluentes (POLYDORAS,
ANAGNOSTOPOULOS E BERGELES, 1998; ZIOMAS et al., 1995; FINZI e
TEBALDI, 1982; COMRIE, 1997). Médias moveis integradas autoregressivas
(ARIMA), séries temporais Box-Jenkis e modelos de regressdéo multilinear (MLR)
foram largamente utilizados para predicdo da qualidade do ar em &reas urbanas, mas
elas apresentavam uma exatiddo variavel por causa da representacao linear de sistemas
ndo lineares. Quando a combinacdo dos modelos ARIMA e MLR foi utilizada,
apresentaram resultados melhores na predicdo da concentracdo de MPi, do que 0s
modelos usados independentemente. (GOYAL, CHAN e JAISWAL, 2006).

Perez, Trier e Reyes (2000) implementaram redes neurais artificiais, modelos
lineares e modelos de persisténcia com a finalidade de fazer previsdes horérias de
valores de MP,s para o proximo dia em Santiago, Chile. Ordiereset al. (2005)
utilizaram trés tipologias de redes neurais, comparando-as com dois modelos, um linear
e um modelo de persisténcia com o objetivo de prever as médias diarias de MP, 5 em El
Paso (USA) e Ciudade Juarez (Méico). Uma rede neural e um modelo linear foram
projetados a fim de prever a média mével de 24 h de MP3, em Santiago, os modelos
foram baseados nas concentragcdes medidas para uma estacdo de monitoramento de
MPy, e em dados observados e preditos para as variaveis meteoroldgicas (PEREZ e
REYES, 2002). O desempenho de modelos de regressdo multipla linear e redes neurais
para previsdo da média diaria de MP;, em Atenas foi analisada por (CHALOULAKOU
et al., 20015). Muitos modelos de redes neurais e modelos lineares foram usados em

Helsinski a fim de prever a média de 1h de MP;y (KUKKONEN et al., 2003). O
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perceptron de multicamadas usando um novo algoritmo de treinamento foi utilizado a
fim de prever a média mével de 24 h de MP;, em Shangai e outras cidades na China
(JIANG et al., 2004). Corani (2005) comparou o desempenho de varias redes neurais e
modelos lineares localmente treinados para previsdo da média diaria de MP1o em Mil&o.

Perez e Reys (2006) desenvolveram um modelo integrado de redes neurais
artificiais para previsdo da media maxima de 24 h da concentracdo de MPy do dia
seguinte e compararam os resultados com um modelo de regresséo linear. Os resultados,
da maioria desses estudos, mostraram que os modelos construidos com redes neurais
sdo mais eficientes do que os modelos lineares para previsdo da concentragdo de
material particulado. Eles mostraram também a importancia da escolha das variaveis de
entrada, em geral, os dados de entrada s&o valores de concentracdo de material
particulado medidos em estagbes e variaveis meteoroldgicas locais de relevancia
(PEREZ e REYS, 2006).

E suposto que a modelagem para previsdo da concentracido de MP pode ser mais
dificil do que a previsdo de poluentes de gases comuns por causa da complexidade dos
processos, que controlam a formacéo, transporte e remocdo do aerossol da atmosfera.
Por causa disso, para as redes neurais artificiais é esperado que produzam bons
resultados de predicdo, dado sua capacidade para capturar caracteristicas nao lineares

(GRIVAS e CHALOULAKOU, 2006).

3.3 Modelagem com redes neurais

Redes neurais artificiais tém demonstrado ser eficientes em propositos gerais como
aproximagéo para padrdes de reconhecimento, classificacdo, agrupamento e predicao.
Pesquisadores tém aplicado métodos de RNA para uma ampla variedade de campos

(RUMELHART, HINTONT e WILLIAMS, 1986).
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Uma das maiores areas de aplicaces das redes neurais € a previsao (SHARDA,
1994). Muitas caracteristicas distintas fazem das redes neurais artificiais valiosas e
atrativas para a tarefa de previsdo. Ao contrario dos métodos baseados em modelos
tradicionais, as RNAs sdo métodos auto-adaptativos, seu aprendizado ocorre por
exemplos e captura sutil das relagdes funcionais entre os dados, mesmo 0s que ndo séo
claramente entendidos ou ocultos. Assim, as RNAs sdo adequadas para problemas em
que as solugbes requerem um conhecimento que é dificil especificar, mas que ha dados
ou observacoes suficientes (ZHANG et al., 1998).

As redes neurais podem generalizar, depois de aprenderem com os dados
apresentados para elas. As RNAs podem inferir corretamente partes invisiveis da
populagdo mesmo se os dados contiverem ruido de informacdo. Como a predigdo do
futuro é realizada (com partes invisiveis) para o exemplo do comportamento passado, a
previsdo € uma area de aplicacdo ideal para as RNAs (ZHANG et al., 1998). Além
disso, as RNAs sdo aproximagdes funcionais universais. Tem sido mostrado que as
redes podem aproximar qualquer funcdo continua de qualquer exatiddo desejada
(MAXWELL e WHITE, 1989, HORNIK, 1991; HORNIK, 1993). As RNAs tém formas
mais gerais e flexiveis do que os métodos estatisticos tradicionais podem efetivamente
lidar. Qualquer modelo tradicional assume que ndo existe qualquer relagdo basica entre
as entradas (os valores passados da série temporal e outras variaveis relevantes) e as
saidas (os valores futuros). Frequentemente, os modelos de previsdo estatisticos
tradicionais tém limitacGes em estimar esta funcdo (basica, oculta) em funcdo da
complexidade do sistema real. As RNAs podem ser boas alternativas para identificar
estas funcgoes.

Finalmente, as RNAs sdo ndo lineares. Previsbes tém sido de longa data

dominadas por estatisticas lineares. As aproximacdes tradicionais da previsdo de séries
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temporais como Box-Jenkis ou método ARIMA, assumem que as séries temporais em
estudo sdo generalizadas para processos lineares. Modelos lineares tém as vantagens de
que eles podem ser entendidos e analisados com bons detalhes, e sdo faceis de serem
explicados e implementados. No entanto, eles podem ser totalmente inapropriados para
mecanismos basicos nao lineares. De fato, no mundo real os sistemas sdo
frequentemente ndo lineares. Na Ultima década alguns modelos ndo lineares foram
desenvolvidos, no entanto, esses modelos apresentam ainda uma limitagdo explicita na
relagdo da série temporal com hipoteses sem conhecimento das leis (bésicas, ocultas).
De fato, a formulagdo de modelos ndo lineares para um conjunto de dados particulares é
uma tarefa muito dificil desde que haja também padrdes ndo lineares possiveis e
modelos ndo lineares préviamente especificados que podem ndo ser generalizados
suficientemente para a captura de todas as caracteristicas importantes (ZHANG et al.,
1998).

Singh et al. (2012) concluiram em seu trabalho que o uso de RNA é uma
excelente ferramenta para previsdo da qualidade do ar. Nesse estudo foram
desenvolvidos varios modelos baseados em aproximacdes lineares (minimos quadrados
parciais) e ndo- lineares (regressdo polinomial multivariada e redes neurais artificiais)
para previsdo da qualidade do ar. O modelo de minimos quadrados parciais foi o que
obteve 0 menor desempenho, seguido pela regressédo polinomial multivariada. Para a
rede neural foram desenvolvidos trés modelos, MLP (perceptron de multicamadas),
RBF (funcdo de base radial) e GRNN (rede neural de regresséo generalizada). As trés
apresentaram resultados excelentes, sendo capazes de capturar o complexo de néo
linearidades dos dados e apresentarem excelente capacidade de generalizacdo e
previsdo. No entanto, a GRNN apresentou desempenho relativamente melhor do que as

outras duas. Nejadkoorki e Baroutian (2012) criaram um modelo para prever a média
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diaria de MPyp do dia seguinte. Além do modelo apresentar bons resultados outra
conclusdo do trabalho é que o modelo de RNA desenvolvido para cada local de
monitoramento pode compensar a falta de dados em seus vizinhos.

Um modelo baseado em redes neurais foi desenvolvido para previsdo da
qualidade do ar em Roma, Mildo e Napoli. Comparando este modelo com o que era
utilizado até entdo, o modelo CMAQ (CommunityMulti-scale Air Quality) da USEPA,
a utilizagdo da rede neural se mostrou melhor para prever concentracbes altas e
moderadas. Além disso, o tempo de calculo dos dois modelos é bem diferente, enquanto
0 modelo tradicional demora 5 horas, 0 modelo baseado na rede neural leva em torno de
10 minutos. Segundo os autores, levando em consideragdo o melhor desempenho e a
rapidez, as redes neurais sdo recomendadas como competidores superiores para modelos
fotoquimicos para previsfes praticas de qualidade do ar (FERNANDO et al., 2012).
Russo, Raischel e Lind (2013) utilizaram um método para derivar varidveis estocasticas
acopladas que posteriormente foram utilizadas como entrada para uma rede neural,
conseguindo diminuir consideravelmente a quantidade de dados necesséarios para a
formagdo dos modelos de RNA. No contexto de estudos atmosféricos, a reducdo da
quantidade de dados de entrada otimizando a RNA sem perda da precisdo, permite a
evolucdo réapida. Assim esse estudo pode ser muito Util como primeiro passo para
melhorar os sistemas de alarme, tornando-os mais eficientes na predicao de periodos de

niveis inferiores da qualidade do ar.
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4. MATERIAIS E METODOS

O desenvolvimento deste trabalho foi realizado em duas etapas. A primeira etapa
consistiu na realizacdo da coleta dos dados e a segunda etapa foi a criacdo dos modelos
de previsdo com redes neurais. O trabalho foi todo desenvolvido na cidade de S&o
Carlos, interior do Estado de Sdo Paulo, desde a coleta de dados até o posterior

tratamento de modelagem. As etapas sdo descritas a seguir.

4.1 Materiais

e Amostrador de grande volume para diametro aerodindmico de até 10 um (AGV-
MP1o) da marca Graseby-Andersen.

o Filtros de fibra de vidro, com dimensdes de 25,4 cm x 20,32 cm, da marca
Energética.

o Carta grafica para controle da vazdo, da marca Energética.

e Balanca modelo AY220 da marca Shimadzu, com precisdo de 0,01 mg.

e Calibrador padrdo para AGV-MP1g

e Software MatLab R2010b®©.

4.2 Metodologia

As concentraces de material particulado (MP1) utilizadas contemplam duas séries de

dados, que ao longo do texto foram denominadas série 1 e série 2. Ambas as coletas

ocorreram na Praca Voluntaria da Patria, no centro da cidade de Sao Carlos, utilizando o

mesmo equipamento, um Amostrador de Grande Volume (AGV-MPyy).

e Série 1: coletas realizadas entre os anos de 1997 e 2006. Os dados foram cedidos
pelo grupo de pesquisa em Controle Ambiental do Programa de Pds-graduacdo em
Engenharia Quimica da Universidade Federal de S&o Carlos. Foram utilizados os

dados do Anexo 3 da Tese de Doutorado de Pozza (2009). A série original é
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composta por 683 dados, sendo que para a previsdo diaria foram utilizados 582
deles. Para os dias em que havia pelo menos uma informacdo climatica faltante e
para 0 més de agosto de 2011 que repetiram a mesma concentracdo, todos esses
dados de coleta foram removidos.

e Série 2: coletas dirias realizadas entre os anos de 2014 e 2015. Os dados coletados
como parte experimental deste trabalho e € composto por uma série histdrica de 343

dados.

4.2.1 Manutencao do equipamento AGV-MP,, e adequacéo do local de
coleta.

O equipamento AGV-MP, pertence & Universidade Federal de Sao Carlos (UFSCar). E
um equipamento de funcionamento manual e, apesar de ser importado, atualmente
existe no Brasil uma empresa que fabrica e presta assisténcia técnica, a Energética,
estabelecida na cidade do Rio de Janeiro. Antes de realizar 0os novos ensaios, a
manutencdo do equipamento teve de ser feita com recursos do fomento. O transporte
oneroso do AGV-MP,g, devido as suas dimensOes, teve de ser feito, além de se
despender de tempo necessario para o conserto e testes de calibracao.

Para a campanha de coleta de dados da série 2 foram utilizados 0 mesmo
equipamento e 0 mesmo ponto de monitoramento dos dados da série 1. Como o ponto
de coleta ficou sem utilizacdo durante muitos anos, foi necessaria a reconstrucdo do
local para alocar o equipamento e garantir a seguranca. A autorizacao para instalacao do
equipamento no centro da cidade foi concedida pelo 6rgdo responsavel da Prefeitura
Municipal de S&o Carlos, a Secretaria de Habitacdo, bem como a cessdo e a instalacéo
do ponto de eletricidade. As obras para garantia da seguranca foram realizadas por
servico contratado e o equipamento AGV-MPy, foi instalado. Os recursos necessarios

foram concedidos pelo Programa de PoOs-Graduagdo em Engenharia Quimica da
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UFSCar e pela reserva técnica da FAPESP (Projeto 2012/14928-2 — Bolsa de
Doutorado). A Figura 2 apresenta o equipamento instalado no local de coleta.

Figura 2: AGV-MPy, instalado na Praga Voluntarios da Patria no centro da cidade de

Sao Carlos, SP.

4.2.2 Operacao e coleta dos dados

Durante a realizagdo das coletas foram considerados os parametros determinados pela
Resolucdo CONAMA n° 03 de 28 de junho de 1990 (BRASIL, 1990), somente para
amostragem de MPio, j& que essa Resolucdo abrange outros poluentes atmosféricos.
Também foram utilizadas as normas ABNT NBR 13.412/1995 (ABNT, 1995) e ABNT
NBR 9.547/1997 (ABNT, 1997), que tratam da operacdo do AGV-MPy, e da coleta dos

dados, respectivamente.

4.2.2.1 Coleta de dados da série 2

O funcionamento do AGV-MP, consiste em succionar uma determinada vazdo de ar,
que passa por um filtro, no qual o material particulado é acumulado. A geometria do
equipamento faz com que as particulas com menos de 10 pum de didmetro sejam
direcionadas para o local onde o filtro é instalado. A determinacdo da concentracdo é

feita por gravimetria, sendo a massa acumulada no filtro determinada por pesagem em
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balanca de precisdo. Além disso, para determinagdo da concentracdo também é
necessario medir a vazao de ar amostrado. O equipamento fornece a leitura da vazao
succionada, que deve ser corrigida para as condigdes padrdo (25 °C e 760 mmHg).
Todos os célculos que envolveram a correcdo da vazdo estdo apresentados no Apéndice
A. A Figura 3 apresenta um esquema do funcionamento do equipamento AGV-MPy,.

Figura 3: Esquema do funcionamento do equipamento AGV-MP.
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(Fonte: ENERGETICA, 2016)

De acordo com as normas, as coletas devem ser realizadas por um periodo de 24
horas, iniciando 00 hora e com término as 23h59min. Além disso, elas estabelecem a
realizacdo de coletas a cada seis dias, para caracterizacdo do material particulado,
compreendendo todos os dias da semana. Neste trabalho, no entanto, as coletas foram
realizadas diariamente, com o objetivo de avaliar os niveis de concentracdo do material
particulado ao longo dos dias e servir de histérico de dados para basear o modelo de
previsdo de MP, do dia seguinte por redes neurais artificiais. A decisdo da coleta diaria

foi baseada em estudos como o de Lira (2009), em que a autora realizou a previséo do
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MP19 com uma rede neural do tipo MultiLayerPerceptron (MLP) com algoritmo de
treinamento backpropagation e ndo encontrou bons resultados. A autora atribuiu 0s
resultados a forma de coleta dos dados, ou mais especificamente, a falta de frequéncia
de coleta, exatamente como os dados disponiveis da série 1, mas que foram muito
importantes para o entendimento de varios processos relacionados ao material
particulado de S&o Carlos. Pelo monitoramento diario é possivel determinar perfis de
poluentes durante diferentes dias da semana, més e estagao do ano, entre outros.

Para viabilizar as coletas diarias, algumas mudancas foram necessarias, 0
periodo de amostragem foi reduzido de 24h para 23h30min, sendo o intervalo de 30min
necessario para troca do filtro e da carta gréfica, utilizada para verificacdo da vazdo ao
longo do tempo de amostragem. Além disso, os horérios de inicio e término das coletas
foram alterados, as trocas dos filtros e da carta grafica eram realizadas diariamente entre
6h10min e 6h40min. Assim, a coleta do dia 16/04/2014, por exemplo, se iniciou as
6h40min do dia 16/04/2014 e terminou as 6h10min do dia 17/04/2014. Foi assumido
que nesse intervalo, entre 00 hora e 6h10min, a interferéncia na concentragdo do
material particulado ndo era significativa, ja que a movimentacdo no local de coleta era
reduzida. Os filtros eram pesados em triplicata, antes e apOs cada coleta, para
determinagdo da massa de material particulado acumulado em cada dia de coleta. Para
assegurar a confiabilidade das pesagens, os filtros ficavam previamente em um
dessecador para estabilizagdo da umidade. O transporte dos filtros a campo era realizado
utilizando suportes de filtro adequados.

Para o bom funcionamento do AGV-MPy, era necessario realizar a troca das
duas escovas de grafite, que servem como condutores elétricos para o coletor do
induzido e também como uma espécie de lubrificante para o eixo do rotor. Essa troca

era realizada a cada 25 coletas, sendo que a cada 100 coletas era necessario realizar a
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troca do préprio motor. Sempre que ocorria a troca de escovas ou a troca do motor era
necessario realizar a calibracdo do equipamento, que consistia em medir a vazdo que
passa por diferentes placas, onde o nimero de orificos é variado, assim dois parametros
(a e b) que eram necessarios para calcular a vazao padrdo eram encontrados, o Apéndice

B apresenta os detalhes dos célculos da calibracéo.

4.2.2.2 Dados de variaveis climéticas

O INMET (Instituto Nacional de Meteorologia) possui estagdes de monitoramento de
parametros meteoroldgicos em varias cidades do pais. No site do INMET é possivel
acessar dados de 90 dias anteriores e 0s dados mais antigos, todas as séries que 0
instituto possui sdo armazenadas em um banco de dados, 0 BDMEP (Banco de Dados
Meteoroldgicos para Ensino e Pesquisa). Para este trabalho, foram retirados do BDMEP
dados da cidade de Sdo Carlos, que possui uma estacdo meteoroldgica do INMET,
Estacdo 83726. Foram utilizadas médias diarias e mensais de temperatura (°C), umidade
relativa (%) e velocidade do vento (m/s), além do acumulado de precipitacdo (mm)
diario e mensal. Os dados foram retirados do endereco:

http://www.inmet.gov.br/projetos/rede/pesquisa.

Para a série 1 foram levantados todos os dias em que havia o dado de
concentracdo de material particulado (MPio) e retirados do BDMEP os dados de
variaveis climaticas do dia anterior. Além disso, as médias mensais e 0 acumulado de
precipitacdo do més também foram utilizados para a série 1 de dados. Na série 2, como
a coleta ocorreu diariamente, foram levantados dados de todos os dias as médias das
variaveis climaticas.

4.2.3 Modelos de previséo
Para criacdo dos modelos foi escolhido o software MatLab R2010b©, em funcdo da

existéncia de arquiteturas de redes neurais presentes nas fungdes do programa. Foram
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criados cinco modelos de previsdo. A Tabela 1 apresenta um resumo dos modelos de

previsdo criados utilizando as redes neurais artificiais.

Tabela 1: Resumo dos modelos de previsdo da concentragéo de MP1j.

Nomenclatura

o Dados Arquitetura Entradas Saida
utilizada
Médias diarias g:q(ér&(i:aentradgi%?ia
MLP-diaria Perceptron de das variaveis . :
- s S do proximo dia
Série 1 (1997- | multiplas climaticas
2005) camadas de MP1o
Médias mensais | Concentragédo
MLP-mensal das variaveis mensal de
climaticas MP1
Médias diarias
MLP-1 das variaveis
Perceptron de climaticas
Teep Médias didrias
multiplas das variaveis
MLP-2 camadas climéticas e Concentracéo
Série 2 (2014- < média  diaria
concentragéo de o .
2015) do proximo dia
MP1o de MP
Médias diarias 10
Auto regressiva | das variaveis
NARX com entradas climéticas e

exogenas

concentracdo de
MP1o

Inicialmente, foram utilizados os dados de MP1q da série 1. Foi criada uma rede

neural do tipo MLP (Multi Layer Perceptron) ou Perceptron de Multicamadas, sem

retroalimentacdo e utilizando como algoritmo de treinamento o backprogation. A rede

neural do tipo MLP foi escolhida pela sua extensa utilizacdo na literatura. Para executar

a rede, os dados precisaram ser divididos para as fases de treinamento, validacéo e teste,

sendo que a divisdo ocorreu da seguinte forma:

e Treinamento -70%

e Validagéo - 15%

e Teste-15%
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A escolha dos dados para cada fase ocorreu de maneira aleatéria durante o
processo de execugdo da rede. Para definicdo da arquitetura da rede neural foram
variados 0s seguintes parametros:

e NuUmero de camadas ocultas

e NUmero de neurdnios nas camadas ocultas
e Funcdes de ativacdo nas camadas ocultas
e Funcdo de ativacdo na camada de saida

Foi definida uma rede com 2 camadas ocultas e 10 neurénios em cada camada
oculta. Como funcges de ativacdo foram utilizadas a funcdo do tipo sigmoide nas duas
camadas ocultas e a funcdo do tipo linear na camada de saida da rede. A inicializacéo
dos pesos ocorreu de maneira aleatoria e como critério de parada foi utilizado o erro
igual a zero ou apos 150 verificacdes do erro da validacdo. Foi estabelecido um maximo
de 2000 ciclos ou épocas. Com a arquitetura definida foi realizada a previséo da série 1,
utilizando como dados de entrada as variaveis climaticas, temperatura (°C), velocidade
do vento (m/s), precipitacdo acumulada (mm) e umidade relativa do ar (%), e como
saida a concentracdo de MPy,. Duas redes foram criadas, uma para a previsao mensal e
outra para a previsao diaria do MPyo da série 1. A rede para previsdo diaria utilizou
médias dos dados climéaticos de um dia e realizou a previsdo da concentracdo média do
MP1, do dia seguinte. A rede utilizada para a previsdo mensal utilizou as médias
mensais das variaveis climaticas, considerando apenas os dias em que houve coleta de
material particulado, para previsao da concentragdo do MP1, do préprio més. As Figuras
4 e 5 apresentam o desenho esquematico das redes para previsdo da série 1.

Figura 4: Esquema da rede neural MLP para previsao do MPy, diario da série 1.
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Figura 5: Esquema da rede neural MLP para previsdo do MP;, mensal da série 1.
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A mesma arquitetura de rede neural definida para a série 1 foi utilizada para
previsdo do MPy, da série 2, onde foi realizada a previsao didria do material particulado
do préximo dia. No entanto, os dados de entrada da rede foram modificados, uma rede
foi executada tendo como entradas somente as variaveis climaticas, denominada MLP-1
e uma segunda rede teve como entradas as variaveis climaticas e a concentracdo de
MP1 do dia anterior, denominada MLP-2. As Figuras 6 e 7 apresentam 0s esquemas
dessas redes. A utilizacdo do dado de concentracdo de material particulado como um
dos neurbnios de entrada foi possivel devido a frequéncia de realizacdo das coletas

serem diarias.

Figura 6: Esquema da rede neural MLP-1 para previsdo do MP;q diario da série 2.
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Figura 7: Esquema da rede neural MLP-2 para previsao do MP;o mensal da série 2 com

entrada de MP.
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A Figura 8 apresenta o0 desenho esquematico da rede neural perceptron de
multicamadas (MLP), utilizada para previsdo diaria de material particulado da série 2.
Como entradas da rede séo utilizadas as varidveis climéticas e contracdo do MPy, do dia
anterior para previsdo do MP;y do proximo dia. Todos 0s neurdnios se conectam e,
dessa forma, durante a etapa de treinamento 0s pesos sinapticos vao convergindo para o
melhor resultado da rede, considerando os valores de concentragdes apresentadas como
saida desejada.

Figura 8: Desenho esquematico da rede MLP utilizada para previsdo da concentracéo

diaria de MP; da série 2.
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Os dados de entrada e saida da rede foram normalizados (-1 até 1), utilizando a
funcdo mapminmax do MatLab. O Apéndice C apresenta o codigo utilizado para
execucdo dessa rede. O mesmo cddigo foi utilizado para as execucdes da série 1 mensal
e diaria e para a série 2 tendo como neurdnios de entrada apenas as variaveis climaticas,
somente foram alterados os dados de inputs (entradas) e targets (saida) da rede.

Outra arquitetura de rede neural foi utilizada para os dados da série 2, a rede
neural do tipo NARX (rede neural auto regressiva com entradas exogenas). Essa
arquitetura foi selecionada buscando-se uma comparacdo com os resultados da MLP,
em funcdo do mapeamento dos dados que ocorre de maneira diferente. A rede NARX é
uma derivacdo da MLP, aplicada em estudos de séries temporais, que funciona como
uma rede recorrente, ou seja, possui retroalimentacdo, além disso, a rede NARX possui
“atrasadores” na camada de entrada (HAYKIN, 2001).

Foi definido a utilizacdo dessa arquitetura somente para a série 2, em funcéo da
disponibilidade dos dados de concentracdo de material particulado como entrada da

rede. Os dados utilizados na rede NARX foram normalizados, conforme a Equacéo 1.

(Ymax=Ymin) X=Xmin)

Xmax—Xmin

y=| | + Ynin Equagio (1)
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Em que, para os dados deste trabalho:

y= dado normalizado

Ymax = 0,9

Ymax = 0,1

Xmax = Valor méximo do dado a ser normalizado

Xmin = Valor mimino do dado a ser normalizado

x = dado a ser normalizado

Para execucdo dessa rede foi utilizada a Toolbox Neural Network do MatLab,
que possibilita a criagdo, treinamento e visualizacdo das redes neurais. Essa ferramenta
facilita a utilizacdo das arquiteturas de redes neurais e permite alteragdes como o
ndmero de neurdnios na camada oculta ou o numero de atrasadores no caso da rede
NARX, além da variacdo na divisdo dos dados para treinamento, validacao e teste.

Na janela do MatLab mostrada na Figura 9 foram inseridos os dados de entrada
da rede (inputs) e a saida desejada (targets). Os dados precisaram estar na forma de
linha de matriz. Na proxima janela (Figura 10) foram definidos pardmetros da rede,
como numero de neurdnios na camada oculta (10) e nimero de atrasadores (2). A
Figura 11 apresenta o diagrama da rede NARX utilizada para previsdao do MP1q diario
da série 2, com 5 neur6nios de entrada, fungdo sigmoidal na camada oculta e funcédo

linear na camada de saida.



Figura 9: Tollbox do MatLab utilizada para previsdo do MP1, da série 2 com a rede
neural do tipo NARX.
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Figura 10: Tollbox do MatLab utilizada para previsdo do MPo da série 2 com a rede

neural do tipo NARX, namero de neurdnios e atrasadores.
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Figura 11: Diagrama fornecido pelo MatLab da rede neural NARX para previsao do

MPyo da série 2.
x(t) Hidden Layer with Delays

~

Output Layer

A rede NARX utiliza como algoritmo de treinamento o Levenberg-Marquardt,
como critérios de para foram utilizados o erro igual a zero e ap6s 150 verificacGes do
erro de validagdo. Apos a execucdo com a Toolbox, foi gerado o script somente para
facilitar o processo de guardar as figuras geradas durante o processo de execucdo da
rede, mas que também poderia ter sido utilizado para modificagdes nos parametros da

rede NARX, o Apéndice D apresenta o codigo utilizado para execucao dessa rede.
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5. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados séo apresentados divididos entre a analise dos valores de concentracdo do

material particulado e as simulagdes realizadas com as redes neurais.
5.1 Andlise da coleta de dados de material particulado da Praca Voluntérios

da Patria em S&o Carlos, SP.

Inicialmente, foi realizado um levantamento de todos os dias em que havia dados de
concentracdo de material particulado da série 1 e acrescentados os dados climaticos do
dia anterior, ja que para a criacdo do modelo o objetivo foi realizar a previsdo do dia
seguinte. No Apéndice E estdo apresentados todos os dados da série 1 de concentragédo
de MPy e dados climaticos utilizados para geracdo dos resultados, além disso, foram
acrescentados os dias da semana em que ocorreram as coletas de MPy,. A Tabela 2
apresenta o nimero de coletas de MPyq realizadas em cada dia da semana. Como o
objetivo na época foi caracterizar o material particulado, ndo havia uma frequéncia
estabelecida para realizacdo das coletas. E possivel observar a diferenca no nimero de
coletas em cada dia, a segunda-feira apresenta 220 dados e o domingo apresenta apenas
6 coletas realizadas, sendo os dias com o maior e 0 menor nimero de amostragens,
respectivamente.

Tabela 2: NUmero de amostragens por dia da semana da série 1.

Domingo | Segunda | Terca Quarta | Quinta Sexta Sébado
NUmero
de
AMOSIras 6 220 100 144 152 42 19
de MP4,

A Figura 12 apresenta o grafico em boxplot que resume os dados de MPy, da
série 1por dia semana, sendo possivel analisar os valores maximos, médios e minimos
para cada dia. O domingo apresenta uma média elevada, a maior media diaria, apesar de

ser um dia sem grande movimentacdo no centro da cidade, porque 0S comércios
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estavam fechados. No entanto, de acordo com os dados presentes no Apéndice E, é
possivel observar que as seis coletas realizadas no domingo ocorreram entre 0s meses
de abril e setembro, portanto, caracterizam apenas a concentracdo de MP;o da estacdo
seca, quando os niveis de material particulado sdo mais elevados em fungdo da menor
incidéncia de precipitagéo.

Figura 12: Grafico em boxplot da concentracdo de MPy, por dia da semana da

série 1.
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Em relacdo aos demais dias da semana, a sexta-feira apresenta a maior média,
possivelmente por causa da maior movimentacao neste dia no comércio local. O sabado
possui a menor média diaria, pois, em So Carlos 0 comércio durante aos sabados fica
aberto somente até as 12h, sendo este provavelmente um dos motivos do menor indice
de material particulado quando comparado aos outros dias da semana, além do nimero
de amostragens ser de apenas 19 em todo o periodo considerado na série 1, que engloba
0s anos de 1997 a 2005.

Os resultados apresentados para a série 2 sdo constituidos de dados diarios de
concentracdo de material particulado, coletados para este trabalho durante o periodo de
um ano, entre abril/2014 e abril/2015. Os dados de concentracdo de material particulado

MP1, também foram utilizados para uma dissertacdo do Programa de P6s-Graduacgéo da
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Engenharia Quimica, da Universidade Federal de Sdo Carlos (PPGEQ-USFCar), que
analisou as caracteristicas quimicas do MPyo de S&o Carlos (ALEXANDRINA, 2015).

A Figura 13 apresenta os valores de concentracdo de MP;, obtidos para a série 2.
As amostragens tiveram inicio no dia 16/04/2014 e término no dia 21/04/2015, sendo
coletados dados didrios de material particulado. Com exce¢do do més de janeiro,
quando o equipamento AGV-MP;, apresentou falhas no registro realizado pela carta
grafica, que garante a confiabilidade da vazdo medida. Assim, durante este més
aconteceram apenas 4 coletas.

Os valores obtidos para a série 2 corroboram com os dados coletados
anteriormente em S&8o Carlos (série 1) apresentando diferencas na concentracdo de
material particulado entre a estacdo seca e a estacdo chuvosa. Durante o periodo
chuvoso o material particulado é lavado da atmosfera, assim, para este periodo os niveis
de concentracdo sdo menores. Além disso, o periodo de chuvas coincide com o verao
que, em funcdo das temperaturas elevadas, aumenta a dispersdo dos poluentes. Ao
contrario, no periodo seco, que coincide com a época do inverno, além da menor
incidéncia de precipitacdo, na regido ocorrem queimadas nas plantagdes de cana-de-
acucar, aumentando os valores de concentracdo de material particulado (CELLI, 2003;
MARQUES, 2000, BRUNO, 2005; POZZA, 2009).

A Figura 14 apresenta o gréfico em boxplot dos meses de coleta da série 2. O
maior valor de concentracdo de material particulado foi encontrado no més de outubro e
ultrapassa 90 pg/m3. A OMS (Organizacdo Mundial da Satde) sugere como limite de
exposi¢do ao MP1o 0 valor maximo de 50 pg/ms, sendo que, nos meses de abril, maio,

junho, julho, agosto, setembro e outubro esse valor € ultrapassado.
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Figura 13: Concentracdes de diarias de MPy, obtidas entre 16/04/2014 e 21/04/2015.
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Durante o més de outubro, em que foi verificado o maior valor médio diario de
concentracdo do material particulado, foi possivel observar visualmente a presenca de
fuligem, proveniente de queimadas na regido, sugerindo ser a causa da alta concentracéo
encontrada neste més. A Resolugdo CONAMA 03/1990 (BRASIL, 1990) determina
como limite diario o valor de 150pg/m3. Em nenhum dia de amostragem esse valor foi
ultrapassado, no entanto, sabe-se que essa Resolugdo esta ultrapassada e atualmente esta
passando por revisdo, mas 0s novos indices ainda ndo foram apresentados. Como Sao
Carlos é uma cidade que pertence ao estado de So Paulo, estd sujeita as normas da
Companhia Ambiental do Estado de S&o Paulo (CETESB), que estabelece, por meio do
Decreto Estadual 59.113/2013, o valor de concentragéo de 24 horas de 120 pg/m? (SAO
PAULO, 2013). Este Decreto Estadual propde metas intermediarias até que se alcance
um valor padrdo final de concentracdo de MP1 de 50 pug/ms3, 0 mesmo valor sugerido
pela OMS.

Estudos anteriores, realizados em Séo Carlos, dividiram os meses de abril a
setembro em estacio seca, e 0s meses de outubro a margco em estagdo chuvosa. E
possivel verificar que o periodo seco para 0 ano de 2014 se estendeu até o més de
outubro, sendo observado que 0 més de novembro apresentou uma média menor e mais
proxima da média dos outros meses do periodo chuvoso (Figura 14). Uma hipdtese é de
que os periodos possam ter sofrido um pequeno deslocamento ao longo dos ultimos
anos, apesar de que as coletas anteriores cessaram no ano de 2005. Uma década é um
periodo curto para observar uma mudanca desse patamar. Outra hipbtese, mais razoavel,
é a de que em funcéo de fatores climaticos mais abrangentes, até globais, o ano de 2014
foi um ano mais seco que o esperado. Foram observados apenas 21 dias com

precipitacdo durante os meses de abril a setembro, segundo dados do INMET (INMET,
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2014). De qualquer forma, sdo necessarios dados de varios anos para apontar algo
concreto em qualquer uma das hipoteses.

Figura 14: Grafico em boxplot mensal da série 2.
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Comparando a Figura 12 (série 1) com a Figura 14 (série2) é interessante
verificar que na primeira foram alcancados niveis de MP;, em torno de 120 pg/m3,
enquanto que para a série 2 o maior valor foi um pouco acima de 90 pg/ms. As
variagdes nos niveis de material particulado na atmosfera sdo decorrentes do incremento
das fontes poluidoras ou quando as leis se tornam mais rigorosas. Neste caso, a regido
onde a cidade de Sao Carlos esté situada tem o plantio da cana-de-agtcar como uma das
atividades agropecudrias mais intensas, e para a colheita manual é pratica a realizacdo
de queimadas para facilitar o trabalho do corte. O estado de S&o Paulo possui a Lei n°
11.241 de 2.002 (SAO PAULO, 2002) que dispde sobre a reducfo das queimadas na
cana-de-acucar. De acordo com essa legislacdo estd prevista a reducdo em 100% da
gueima em areas mecanizaveis, sendo previstas metas intermediarias, reducdo de 50%
no ano de 2011 e de 80% no ano de 2.016. Esta legislacdo deve ser responsavel pela
diminuigéo dos indices de MPy, de S&o Carlos, mas € necessario um periodo maior de

tempo de coleta de dados para este cenario se confirmar, ja que a série 2 € composta por
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apenas um ano de coletas, enquanto a série 1, apesar de ndo serem dados diarios, é
composta por quase 10 anos de coleta de dados.

As Figuras 15 a 26apresentam os graficos para comparacdo das médias mensais
ao longo dos anos de coleta. Foram agrupados os dados da série 1 (1997-2005) e da
série 2 (2014-2015), valores das médias no Apéndice G. Com exce¢do dos meses de
outubro (2014) e maio (2015), Figuras 24 e 19, respectivamente, 0S outros meses da
série 2 estdo entre as menores médias dos anos em que hé dados disponiveis. O més de
outubro de 2014 tem a terceira maior média, apresentando valor médio mensal menor
apenas que os anos de 1999 e 2002. O més de maio apresenta a quarta maior média,
sendo que os anos de 1998, 1999 e 2000 possuem médias mensais superiores. No ano de
2015 (série 2), os meses de janeiro (Figura 15), marco (Figura 17) e abril (Figura 18)
apresentam as menores médias mensais em relacdo aos outros anos. E, além disso, cinco
meses da série 2 apresentam o segundo menor valor de média mensal, sendo fevereiro
de 2015 (Figura 16), que possui somente uma meédia superior ao ano de 2004 e 0s meses
de junho (Figura 20), julho (Figura 21), setembro (Figura 23) e dezembro de 2014
(Figura 26), que apresentam médias maiores que 0s anos de 2005, 2004, 2005 e 2003,
respectivamente. Restando os meses de agosto e novembro da série 2, que apresentam a
terceira menor média mensal (Figuras 22 e 25). Esses dados apontam para uma
tendéncia de queda nos niveis de material particulado quando comparadas a série 1 e a

série 2 de dados de MP1q para a cidade de S&o Carlos.
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Figura 15: Médias mensais da concentracdo de MP; para 0 més de Janeiro.
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Figura 16: Médias mensais da concentracdo de MP;o para 0 més de Fevereiro.
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Figura 17: Médias mensais da concentracdo de MP1 para 0 més de Marco.
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Figura 18: Médias mensais da concentracdo de MP1o para 0 més de Abril.
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Figura 19: Médias mensais da concentracdo de MP1 para 0 més de Maio.
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Figura 20: Médias mensais da concentracdo de MP1 para 0 més de Junho.
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Figura 21: Médias mensais da concentracdo de MP;, para 0 més de Julho.
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Figura 22: Médias mensais da concentracdo de MP1 para 0 més de Agosto.
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Figura 23: Médias mensais da concentragdo de MP; para 0 més de Setembro.
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Figura 24: Médias mensais da concentragdo de MP;q para 0 més de Outubro.
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Figura 25: Médias mensais da concentracdo de MP; para 0 més de Novembro.
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Figura 26: Médias mensais da concentracdo de MP;q para 0 més de Dezembro.
35 T T T

Concentragao (ug/m?®)
s — N N
57 5 @

&)
T

T T T
30 ‘
I I | I I I | I 1

o

1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005 2014 2015



66

5.2 Discussdes dos modelos de previsdo por redes neurais artificiais

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos para previsdo da concentragdo de
MPo utilizando as redes neurais artificiais. Foram criados 5 (cinco) modelos de
previséo.

5.2.1 Modelo de redes neurais para a série 1 de dados para previséo diaria e

mensal de MPq

Em posse dos dados de concentracdo de material particulado e dos dados climaticos de
temperatura (°C), umidade relativa do ar (%), velocidade do vento (mm) e acumulado
de precipitacdo (mm), seguiu-se com a insercdo dos mesmos nos algoritmos de redes
neurais, usando-se o MatLab. Os algoritmos sdo compostos em fases de treino,
validacdo e teste. Os modelos MLP foram testados para previsdo de média diéria e
média mensal para o conjunto de dados da série 1.

A Tabela 3 apresenta os valores de erro médio absoluto para previsdo diaria e
mensal da série 1, com os valores inteiros de MP1o e ndo normalizados. A MLP-mensal
apresentou um valor de erro menor. Como o valor utilizado para a previsdo mensal é um
valor médio de concentracdo de MPyo, Ou seja, ndo ocorrem 0s valores extremos, a
eficiéncia da rede é maior em relacdo a previsdo dos valores diarios. Além disso,
quando é realizada a previsdo diria ndo sdo consideradas as tendéncias dos fatores
climaticos, apenas o dado do dia que esta sendo previsto o MP.

Tabela 3: Valores comparativos de erro médio absoluto
entre MLP-mensal e MLP-diéria usando a série 1.
MLP-mensal MLP-diaria
Erro médio absoluto 5,1405 9,2158
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As Figuras 27 e 28 apresentam os graficos dos valores de MPyq diarios previstos
e medidos para a série 1. As concentracdes encontradas pela previsao da rede neural
(linha azul) seguem o padrdo dos dados medidos (linha verde).

As Figuras 29 e 30 apresentam graficos de regressdao comparando os valores
medidos e previstos das redes MLP-diaria e MLP-mensal, respectivamente, para a série
1, das fases de treinamento, validacdo, teste e do conjunto total de dados. Comparando
os gréficos de regressdo da MLP-diaria (Figura 29) e da MLP-mensal (Figura 30) foi
observado que a MLP-mensal apresenta valores de R mais proximos de 1, ou seja, 0
desvio entre os dados medidos e previstos € menor. Como foi citado anteriormente, a
utilizacdo de dados de médias mensais pela rede neural MLP-mensal possibilita um
desempenho melhor na previsao da concentracdo de MPyj.

Os modelos de rede neural apresentam apenas resultados médios, ndo sendo
eficiente para os valores extremos, muito altos ou muito baixos. Como esses dados néo
foram coletados diariamente, ndo é possivel identificar, quando aparece um valor de
concentracédo elevado, que se trata de uma tendéncia gradativa ao longo dos dias por
falta de precipitagéo, por exemplo, ou se foi um valor que pode ser considerado como
um outlier, um erro de medicdo. A mesma tendéncia é observada na Figura 28, de
previsdao mensal do MP1, entretanto, como sao utilizados os valores de média do més o
ajuste entre os valores previstos e medidos € mais adequado. De modo geral, tanto para
a média diaria como mensal, a qualidade da trajetéria do modelo MLP apresentou-se
além de satisfatoria para essa primeira série de dados (série 1), ou seja, é vidvel sua

aplicacéo.
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Figura 27: Comparacéo entre os valores medidos e previstos de MPo pela rede MLP-diaria para a série 1.
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Figura 28: Comparacéo entre os valores medidos e previstos da concentragdo de MP;, obtidos pela rede MLP-mensal para

a Série 1.
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Figura 29: Graficos de regressao das fases de treinamento (a), validacédo (b), teste (c) e
de todos os dados (d) da rede MLP-diaria do MPy, da série 1.
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Figura 30: Graficos de regressdo das fases de treinamento (a), validacao (b), teste (c) e
de todos os dados (d) da rede MLP-mensal do MPy, da série 1.
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As Figuras 31 e 32 apresentam os graficos dos resultados de desempenho das
redes MLP-diario e MLP-mensal, respectivamente, para a série 1. Na previsdo diéria o
melhor resultado de validagédo ocorreu com erro de 0,039148 no ciclo 112 e para a
previsdao mensal o melhor resultado da validag&o ocorreu com erro de 0,063612 no ciclo
ou época 35, denomina-se época uma apresentacao de todos os pares (entrada e saida)
do conjunto de treinamento no processo de aprendizado.

Em relagdo ao desempenho da etapa de validacdo, conforme observado nas
Figuras 31 (diaria) e Figura 32 (mensal), o erro encontrado na previsao diaria foi menor,
no entanto, a rede utilizada para a previsdo mensal convergiu mais rapidamente, no
ciclo 35, exigindo um menor esforco computacional, enquanto a MLP-diaria no ciclo
112.

Figura 31: Grafico do desempenho da rede neural MLP-diaria para previsao da
concentracdo de MP1q da série 1.
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Figura 32: Grafico do desempenho da rede neural MLP-mensal para previsao da
concentracdo de MPyq da série 1.

Melhor desempenho de validacao e 0,063612 no ciclo 35

Treinamento
Validagao
Teste
Ctimo

(=] i
- 10
0
£
8
o
=
ir]
=
or
]
E 10°
0 20 40 60 a0 100 120 140 160 180
185 ciclos

A MLP-mensal (Figura 32) apresenta uma piora do desempenho apdés o ciclo 35.
Provavelmente a rede neural decorou os dados de treinamento. Neste caso, seria
necessario encerrar o treinamento antecipadamente ou utilizar outras estratégias para
melhorar o desempenho da rede, diminuindo o erro. Comparando com o desempenho da
MLP-diaria (Figura 31) é possivel observar que, para os dados diérios, isto ndo ocorre
de maneira tdo evidente, possivelmente por apresentar um nimero de dados disponiveis
maior em relacdo ao numero de médias mensais. No entanto, a rede MLP-mensal
realizou de maneira mais eficiente a previsdo da concentracdo do MP;, mensal,
portanto, como foi citado anteriormente, por se tratar de dados de médias mensais, a

rede conseguiu apresentar um desvio menor entre os dados medidos e previstos. Assim,
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0 conjunto de dados de entrada é primordial para o desempenho e eficiéncia da previsdo

da rede neural.
5.2.2 Modelo de redes neurais para a série 2 de dados para previséo diaria e

mensal de MPy,

Nesta secdo serdo apresentados os resultados da previsdo de MPy, realizados para a
série 2 de dados. Foram utilizadas trés modelos de previsao, o primeiro utilizou uma
rede neural MLP (perceptron de mdltiplas camadas), apresentando como dados de
entrada somente as varidveis climaticas dia anterior e como saida a previsdao da
concentracdo diaria de MPy, denominada MLP-1. A segunda teve como entradas a
concentracdo de MPyg e os dados climaticos do dia anterior e como saida a previsao da
concentracdo diaria de MPyo, denominada de MLP-2. E ainda, foi utilizada a rede neural
NARX (rede neural auto regressiva com entradas exdgenas), apresentando como dados
de entrada as variaveis climaticas e a concentracdo de MP1, do dia anterior e como saida
a previsao da concentracdo diaria de MP1.

As Figuras 33 e 34 apresentam os resultados da previsdo do MPy, pelas redes
MLP-1 e MLP-2, respectivamente. A previsdo realizada pela MLP-2, que possui como
dado de entrada a concentracdo de MP;o do dia anterior, representa de maneira mais
eficiente o conjunto de dados medidos de MPy,. A Figura 35 apresenta os resultados da
previsdo obtidos pela rede NARX. O ajuste dos dados de previsdo foi mais eficiente na
rede NARX, que os obtidos pela MLP-1 e MLP-2. Os dados de entrada da rede NARX
foram normalizados conforme a Equacdo 1, antes da entrada na rede e como foi
utilizado a Toolbox Neural Network do MatLab a saida da rede é apresentada com os
valores normalizados de concentracdo variando de 0,1 a 0,9. A rede neural MLP-1 teve
0 resultado menos eficiente em comparagdo com as outras duas arquiteturas, 0s

resultados da previsdo de concentracdo de MPy dessa arquitetura apresentaram apenas
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concentrag0es medianas, ndo mostrando os valores de concentragdo extremos do

conjunto de dados da série 2.
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Figura 33: Comparacéo entre os valores medidos e previstos de MPyo pela rede MLP-1 para a serie 2.
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Figura 34: Comparacéo entre os valores medidos e previstos de MPyo pela rede MLP-2 para a serie 2.
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Figura 35: Graficos das respostas da rede NARX de previsdo do MPy, da série 2.
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As Figuras 36, 37 e 38 apresentam graficos de regressao comparando os valores
medidos e previstos das redes MLP-1, MLP-2 e NARX, respectivamente, para o
conjunto de dados da série 2, das fases de treinamento, validagdo, teste e do conjunto
total de dados.

Figura 36: Graficos de regressao das fases de treinamento (a), validacédo (b), teste (c) e
de todos os dados (d) da rede MLP-1 de previsdo do MPy, da série 2.
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Comparando os graficos de regressdo da MLP-1 (Figura 36) e da MLP-2
(Figura 37) e da rede NARX (Figura 38) foi observado que a MLP-2 apresenta para a
etapa de teste uma melhor eficiéncia, ou seja, o desvio entre os dados medidos e
previstos € menor. No entanto, para as etapas de treinamento, validacdo e para o
conjunto total de dados a rede NARX apresentou os melhores resuldados, corroborando
com a necessidade da concentracdo do MPy, do dia anterior como dado de entrada ser
importante para o aprendizado e generalizacdo da rede, apesar da etapa de teste da

NARX apresentar o resultado menos eficiente que as redes MLP.
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Figura 37: Graficos de regressao das fases de treinamento (a), validacédo (b), teste (c) e
de todos os dados (d) da rede MLP-2 de previsdo do MPy, da série 2.
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Figura 38: Graficos de regressdo das fases de treinamento (a), validacao (b), teste (c) e

de todos os dados (d) da rede NARX para previsdo do MPy, da série 2.
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A divisdo dos dados para treinamento, validacdo e teste ocorre de maneira
aleatoria durante a etapa de execucdo da rede neural. Por conta disso, a cada nova
execucdo os resultados apresentam pequena variagdo, seguindo o mesmo padrdo, mas
com modificacdo dos valores. Como os dados da série 2 utilizados para as redes MLP-1,
MLP-2 e NARX sdo compostos de apenas um ano de coleta, apesar de serem coletas
diérias, a variacdo dos resultados pode ser mais representativa, devido a diferenciacdo
entre as estacOes seca e chuvosa em S&o Carlos. Se, durante o processo de divisdo dos
dados, o treinamento apresentar, por exemplo, uma quantidade maior de dados de uma
das estacOes, seca ou chuvosa, os dados da outra estacdo serdo utilizados para as fases
de validagdo e teste da rede neural. Para uma maior eficiéncia no processo de
generalizacdo da rede neural é importante & continuagdo da coleta de dados.

As Figuras 39, 40 e 41apresentam os graficos de desempenho durante a etapa de
validagdo, para os modelos da MLP-1, MLP-2 e NARX, respectivamente, para os dados
da série 2.

Figura 39: Grafico do desempenho da etapa de validacdo da rede MLP-1 para
previsao da concentracdo de MPy, da série 2.
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Figura 40: Grafico do desempenho da etapa de validacdo da rede MLP-2 para
previsdo da concentracdo de MPy, da série 2.

Melhor desempenho de validacao & 0,052463 no ciclo 51
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A Figura 39 apresenta o menor erro de validacdo com convergéncia na iteracao
95 referente aos dados da série 2, atuais para 0 modelo MLP-1 que ndo possui a entrada
de MP-10 do dia anterior. A Figura 40 apresenta 0 menor erro de validacdo na iteracdo
51, para e rede neural MLP-2, que possui a concentracdo do MPo do dia anterior como
neurdnio de entrada. E a rede neural NARX (Figura4l) apresenta 0 menor erro de
validacdo na iteracdo 12, portanto, a NARX apresenta a convergéncia mais rapida, além
do erro ser de 0,007, enquanto os modelos MLP-1 e MLP-2 apresentam erros de 0,046

0,052, respectivamente.



82

Figura 41: Grafico do desempenho da rede neural do tipo NARX para previsdo

da concentracdo de MPy, da série 2.
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O melhor desempenho foi conseguido com a rede NARX, apresentando 0s
menores valores de erro e 0 menor empenho computacional, sendo alcangado o melhor
valor no ciclo 13. Comparando os modelos MLP-1 e MLP-2, o segundo apresentou
resultados melhores quando comparado ao primeiro, mostrando neste caso, também, a
importancia de apresentar o dado de concentracdo de MP3; como um neurdnio de
entrada da rede para obtencdo de melhores resultados.

A Tabela 4 apresenta os valores médios de erro absoluto da concentracdo de
MP1, para os modelos de previsdo criados para a série 2 de dados.

Tabela 4: Valores comparativos de erro absoluto dos modelos de previsdo da série 2 de
dados.
MLP-1 MLP-2 NARX
Erro médio absoluto 6,52 6 7,13
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A rede neural MLP-2 apresenta o menor valor de erro absoluto médio (6) para
previsdo da concentracdo de MPyp, enquanto o modelo utilizando a rede NARX
apresenta o valor mais elevado de erro absoluto (7,13). A rede NARX apresenta uma
convergéncia mais rapida, com os menores desvios de previsdo na validacgdo, sendo esta

estrutura a mais indicada para o presente estudo de caso.
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6. CONCLUSAO

Neste trabalho, foram coletados dados didrios de material particulado (MPyo) pelo
periodo de um ano e comparados com dados histéricos disponiveis para a cidade de Sao
Carlos-SP. Comparando os dados disponiveis para a série 1 (1997-2005) e da serie 2
(2014-2015) foi verificado decréscimo dos valores de concentragdo do MP1y ao longo
do tempo. Novas tecnologias, menos poluentes nas industrias e veiculos e as leis
ambientais mais rigidas sdo, provavelmente, os fatores desencadeantes para este fato.

A legislacdo federal, Resolucdo CONAMA 03/1190, ndo teve seu limite diario
ultrapassado durante a coleta de dados da série 2, que € de 150 pug/m3. No entanto, a
Organizacdo Mundial da Satude (OMS) estabelece como limite maximo a média diaria
de 50 pg/m3, valor que foi ultrapassado em 18 dias de coleta, todos no periodo seco, que
corresponde a época do inverno.

Para os dados da série 1 foram criados dois modelos de previsdo, MLP-diaria e
MLP-mensal, ambos apresentando como neurdnios de entrada dados climéaticos e como
saida a concentragdo de MP3,. O modelo MLP-mensal apresentou resultados mais
eficientes de previsdo, como foram utilizados valores medios mensais dos dados na rede
é mais facil prever do que os picos de maximo ou minimo de médias diarias. O erro
médio absoluto da MLP-mensal foi de 5,1, enquanto da MLP-diéria de 9,2. Apesar da
série 1 apresentar um conjunto de dez anos de dados de material particulado, o
monitoramento ndo era continuo, o que influéncia na eficiéncia do modelo de previsao.

Para o conjunto de dados da série 2,as redes MLP-2 e NARX, que apresentam
como um neurbnio de entrada a concentracdo de material particulado (MP1) do dia
anterior, apresentaram resultados mais eficientes que a MLP-1 que apresenta como
dados de entrada apenas as variaveis climaticas. Sendo que o modelo que utiliza a rede

neural do tipo NARX apresenta os resultados mais eficientes.
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7. SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Continuacdo da coleta de dados de material particulado para avaliacdes mais efetivas da
sua evolucéo ao longo do tempo.

Associacdo dos niveis de concentracdo de material particulado com
atendimentos hospitalares de doencas respiratorias.

Analise detalhada para determinacdo das variaveis climaticas que tem maior
interferéncia na concentracdo de material particulado.

Colocar uma ou mais entradas na rede referente a concentracdo MP1o da mesma
data, mas de um periodo (ano ou anos) anterior, uma vez que espera-se uma repeticdo
aproximadamente ciclica dos fenémenos climaticos locais e da dspersdo do material

particulado.
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APENDICE A — Calculo de concentracio (correcdo vazao)

O volume de ar amostrado, corrigido para condi¢Ges padrdo (25°C e 760 mmHg), foi

determinado a partir da vazdo medida e do tempo de amostragem.

M, .
Cup,, = (10°) A Equacdo Al

Em que:
Cwmp1o = concentracao (ug/ms)
M; = massa acumulada ()
Vp = volume amostrado em unidade padrédo (m?3)

10° = fator de conversao (ug/g)

Em que V, e dado pela expressdo
Ve = Qp * (t) Equacdo A2
Em que:
V,, = volume total amostrado em unidade padréo (m3)
Qp = vazdo média corrigida para condi¢des padréo (m3/min)

t = tempo de amostragem (min)

Qp foi obtida pela seguinte equagédo

Pg\ (Tp )
Qr =0Qp <E) (E) Equagdo A3
Em que:

Qp = vazéo volumétrica padréo (m3/min)

Qr = vazdo volumeétrica real (m3/min)

Pg = presséo barométrica média (mmHg)

Twm = temperatura media (K)
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Pp = pressédo padrao (760 mmHQ)
Tp = temperatura padréo (298 K)

O AGV e projetado para trabalhar a uma vazao controlada em torno de 1.13
m3/min em condicOes reais de temperatura e pressao. Teoricamente, a vazdo pode variar
na faixa de 1.02 a 1.24 m3min.. No entanto, para garantia da qualidade, essa faixa é
reduzida para 1.05 a 1.21 m3/min.

Py = Pytm — dHp Equacio A4
Em que:
Po = pressdo de estagnacdo (abaixo do filtro) (cmH,0)
Pam = pressao atmosférica (cmH,0)

dHg = presséo diferencial lida no manémetro (cmH,0)

1 /P
Qr = — (—0 — bz) \/m] Equacdo A5

a, e b, sdo pardmetros obtidos na calibracéo
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APENDICE B - Calibracio do equipamento AGV-MPy

A calibracdo foi realizada com a cabeca do AGV aberta. Foi necessario remover a
moldura de aperto da porta filtro e instalar a placa adaptada do CPV (calibrador padrao
de vazdo). A calibracdo foi realizada sem filtro, foram instaladas as placas de resisténcia
sobre a sede circular da placa adaptadora e montado o copo de orificio sobre a placa de
resisténcia.

O mandmetro de calibracdo foi conectado a tomada de pressdo do copo de
orificio. Apos esses procedimentos e a instalacdo de uma carta no registrador o aparelho
foi ligado por pelo menos 5 min para obter o equilibrio térmico. Entdo foram realizadas
as leituras nos dois mandmetros, pressdo diferencial no "filtro” (dHg) lida no manémetro
de 800 mm e pressdo diferencial do calibrador (dHc) lida no manémetro de 400 mm. Os

valores foram anotados na planilha de calculo e os procedimentos repetidos para cada

placa.
Conversao do valor de dHg lido em cmH,0 para mmHg:
Hg = S0 Equacio B1
Caélculo da pressdo de estagnacao (Po):
P, =P, — dHp Equacéo B2
Em que:

Po = presséo de estagnacdo (mmHg)

P, = pressdo ambiente (mmHg)
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Célculo da taxa de pressao de estagnacédo

Py

dHp «
= (1 — —) Equacéo B3
P,

P,

Célculo da vazdo real Qg (CPV):

1 T.
Qr(CPV) = —| |dH, = — b, Equacéo B4
a, P,

Célculo da reta de calibragdo:

— =a;|——|+b Equacéo B5
P, 2[ (_TZ 2 quag

Em que:
a, = inclinacdo da relacdo de calibracéo, a ser obtida na regressdo linear

b, = intercepto da relacdo de calibracéo, a ser obtido por regressao linear

Qr(CPV)
X =" Equacéo B6
JT2
P, <
Y =— Equacao B7
P,

Y=a,X+b, Equacgéo B8
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Onde a inclinagdo é dada por:

o XY = XYL, Y
71'1=1X2 _XZ?=1X

Equacéo B9

E o intercepto é dado por:

b=Y—-aX Equacgéo B10
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APENDICE C — Rede Neural MLP

[numbers, strings] = xlsread('dados bdmep.xlsx','dados'");

inputs = numbers (1:342,:);
outputs = numbers (2:343,5);

inputs = inputs';

outputs = outputs';

%A entrada da rede precisa de dados mapeados de -1 até 1

%A funcaomapminmax (dados,intervalominimo, intervalomaximo) faz isso
%$As variaveismapedinputs e mapedoutputs sdo os dados finais mapeados
de

-1 até 1, e as variaveismapinp e mapout sdo os parametros usados pra
$realizar o mapeamento, eles serdo necessarios depois para desmapear a
%$resposta da rede

[mapedinputs,mapinp]=mapminmax (inputs,-1,1);

[mapedoutputs, mapout]=mapminmax (outputs,-1,1);

[}

error = 0; % erro (criterio de parada)
spread = 1; % desvio padrao
maxneuron = 15; % numero maximo de neuronios

df = 40; % numero de neuronios p/ add entre os displays

%$net = newrb (inputs,outputs,error, spread,maxneuron,df); %
definindorede neural rbf

%$Redes muito grandes podem memorizar o dataset
net = newff (mapedinputs,mapedoutputs, [10 10]); %altera ntmero de
neurdnios na camada oculta

net.layers{l}.transferFcn = 'tansig'; $%altera a funcdo das camadas
(tansig, logsig, purelin)
net.layers{2}.transferFcn = 'tansig';
$net.layers{3}.transferFcn = 'tansig';

net = init(net); % inicializa os pesos e os bias
net.trainFcn = 'trainscg';

%net.divideFcn = 'dividerand';

net.divideFcn = 'divideint';
net.divideParam.trainRatio = 0.70;
net.divideParam.testRatio = 0.15;
net.divideParam.valRatio = 0.15;
net.trainParam.epochs = 2000;

—————————————————————— Validationchecks aumentado----------—--—-----—--
% Maximo de falhas antes de regredir a rede para o ponto de melhor
% performance de teste

net.trainParam.max fail=150;
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$Treinamento
[net,tr] = train(net, mapedinputs, mapedoutputs);

$Simulando Rede

Sout=sim(net, mapedinputs) ;

$Desmapeando Resposta da Rede
[DeMapedResponse, PS]=mapminmax ('reverse', Sout,mapout) ;
Error=abs (outputs-DeMapedResponse) ;
MediaErroAbs=mean (Error) ;

disp('Erro Absoluto Médio');
MediaErroAbs

%$Plotando Resposta

figure (1)

plot (Error, 'r')

title('Serie Temporal Do Erro Absoluto')
figname = 'erro absoluto mlp mp';

saveas (gcf, figname, 'fig');

saveas (gcf, figname, 'jpg'):;

figure (2)

hold on

plot (outputs, 'g')

plot (DeMapedResponse, 'b')

title('Verde (Resposta Desejada), Azul (Resposta da Rede)')
hold off

figname = 'resposta mlp mp';

saveas (gcf, figname, 'fig');

saveas (gcf, figname, 'Jpg');

AllOutputs = net (mapedinputs) ;
trOut = AllOutputs (tr.trainlInd);
vOut = AllOutputs(tr.vallInd);

tsOut = AllOutputs(tr.testInd);
trTarg = mapedoutputs (tr.trainInd);
vTarg = mapedoutputs (tr.vallnd);
tsTarg = mapedoutputs (tr.testInd);

figure (3)
plotperform (tr)
figname = 'perform';

saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'jpg'):;

figure (4)

plotregression (trTarg, trOut, 'Train',vTarg,vOut, 'Validation', tsTarg, tsO
ut, 'Testing',AllOutputs,mapedoutputs, 'A11")

figname = 'regression mlp mp';

saveas (gcf, figname, 'fig');

saveas (gcf, figname, 'Jpg');

view (net) ;

$figure, plotperform(tr)

figure (5), plotperform(tr)
figname = 'performance mlp mp';
saveas (gcf, figname, 'fig');



saveas (gcf, figname, 'Jjpg'):;

$figure, plottrainstate(tr)
figure (6), plottrainstate(tr)
figname = 'trainstate mlp mp';
saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'Jjpg'):;

$figure, ploterrhist(errors)
figure(7), ploterrhist(errors)
figname = 'errors mlp mp';
saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'Jpg');
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APENDICE D - Rede Neural NARX

% Solve an Autoregression Problem with External Input with a NARX
Neural Network

Script generated by NTSTOOLS

This script assumes these variables are defined:

o oo

o°

% in - input time series.
% out - feedback time series.
load in;

load out;

inputSeries = tonndata(in, false, false);
targetSeries = tonndata (out, false, false);

% Create a Nonlinear Autoregressive Network with External Input
inputDelays = 1:2;

feedbackDelays = 1:2;

hiddenLayerSize = 10;

net = narxnet (inputDelays, feedbackDelays,hiddenlLayerSize);

o\

Choose Input and Feedback Pre/Post-Processing Functions
% Settings for feedback input are automatically applied to feedback
utput
For a list of all processing functions type: help nnprocess
Customize input parameters at: net.inputs{i}.processParam
% Customize output parameters at: net.outputs{i}.processParam
net.inputs{l}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};
net.inputs{2}.processFcns = {'removeconstantrows', 'mapminmax'};

o O

o\

% Prepare the Data for Training and Simulation

% The function PREPARETS prepares timeseries data for a particular
network,

% shifting time by the minimum amount to fill input states and layer
states.

% Using PREPARETS allows you to keep your original time series data
unchanged, while

% easily customizing it for networks with differing numbers of delay
with

% open loop or closed loop feedback modes.

[inputs, inputStates, layerStates, targets] =

preparets (net, inputSeries, {}, targetSeries);

o°

Setup Division of Data for Training, Validation, Testing

The function DIVIDERAND randomly assigns target values to training
validation and test sets during training.

For a list of all data division functions type: help nndivide
net.divideFcn = 'dividerand'; % Divide data randomly

% The property DIVIDEMODE set to TIMESTEP means that targets are
divided

% into training, validation and test sets according to timesteps.
% For a list of data division modes type: help

nntype data division mode

net.divideMode = 'value'; % Divide up every value
net.divideParam.trainRatio = 70/100;

net.divideParam.valRatio = 15/100;

net.divideParam.testRatio = 15/100;

o° o©

o

107
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% Choose a Training Function
% For a list of all training functions type: help nntrain
% Customize training parameters at: net.trainParam

o)

net.trainFcn = 'trainlm'; % Levenberg-Marquardt

% Choose a Performance Function
% For a list of all performance functions type: help nnperformance
Customize performance parameters at: net.performParam

Q

net.performFcn = 'mse'; % Mean squared error

o
]

o\°

Choose Plot Functions

For a list of all plot functions type: help nnplot

% Customize plot parameters at: net.plotParam

net.plotFcns = {'plotperform', 'plottrainstate', 'plotresponse’,
'ploterrcorr', 'plotinerrcorr'};

o°

Train the Network
net.trainParam.max fail=150;
net,tr] = train(net, inputs, targets,inputStates, layerStates);

o
°
o
]

% Test the Network

outputs = net (inputs, inputStates, layerStates);
errors = gsubtract (targets,outputs);
performance = perform(net,targets,outputs)

o

% Recalculate Training, Validation and Test Performance
trainTargets = gmultiply(targets,tr.trainMask);
valTargets = gmultiply(targets,tr.valMask);

testTargets = gmultiply(targets, tr.testMask);
trainPerformance = perform(net,trainTargets,outputs)
valPerformance = perform(net,valTargets,outputs)
testPerformance = perform(net, testTargets,outputs)

% View the Network
view (net)

Plots

Uncomment these lines to enable various plots.
figure (2), plotperform(tr)

figname = 'perform narx';

saveas (gcf, figname, 'fig');

saveas (gcf, figname, 'jpg'):;

o
o
o
°

figure (3), plottrainstate(tr)
figname = 'trainstate narx';
saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'Jpg');

figure (4)

plotregression (trainTargets, outputs, 'Train',valTargets, outputs, 'Valida
tion', testTargets,outputs, 'Testing', targets,outputs, 'A11")

figname = 'regression narx';

saveas (gcf, figname, 'fig');

saveas (gcf, figname, 'Jpg');

figure (5), plotresponse (targets,outputs)
figname = 'response narx';
saveas (gcf, figname, 'fig');



109

saveas (gcf, figname, 'Jjpg'):;

figure (6), ploterrcorr (errors)
figname = 'errors narx';
saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'Jpg');

figure(7), plotinerrcorr (inputs,errors)
figname = 'errorinput narx';
saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'Jjpg'):;

o\

Closed Loop Network

Use this network to do multi-step prediction.

The function CLOSELOOP replaces the feedback input with a direct
connection from the outout layer.

o oe

oe

netc = closeloop (net);

netc.name = [net.name ' - Closed Loop'];

view (netc)

[xc,xic,aic,tc] = preparets (netc,inputSeries, {},targetSeries);
yc = netc(xc,xic,aic);

closedLoopPerformance = perform(netc, tc,yc)

% Early Prediction Network
For some applications it helps to get the prediction a timestep
early.

The original network returns predicted y(t+l) at the same time it is
iven y(t+1).
For some applications such as decision making, it would help to have
redicted
y(t+l) once y(t) is available, but before the actual y(t+l) occurs.
The network can be made to return its output a timestep early by
removing one delay
% so that its minimal tap delay is now 0 instead of 1. The new
network returns the
% same outputs as the original network, but outputs are shifted left
one timestep.

nets = removedelay (net);

o°

o\

o° Q

o° o° fo

nets.name = [net.name ' - Predict One Step Ahead'];

view (nets)

[xs,xis,als,ts] = preparets (nets,inputSeries, {},targetSeries);
ys = nets(xs,xis,ais);

earlyPredictPerformance = perform(nets,ts,ys)

figure (1l),view(net)

figname = 'view narx';
saveas (gcf, figname, 'fig');
saveas (gcf, figname, 'Jpg');
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APENDICEE — Dados série 1

111

Concentragdo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
23/09/1997 40,58 0 20,58 55 2,60
25/09/1997 25,17 2,4 20,88 91 2,03
30/09/1997 44,63 0 22,8 76 4,76
04/10/1997 38,62 0 22,42 53 4,03
08/10/1997 27,66 0 21,34 71,75 4,90
09/10/1997 40,05 0 23,2 o4 4,46
14/10/1997 52,41 0 25,88 50,5 2,53
16/10/1997 24,31 8,2 20,46 90,5 2,96
21/10/1997 31,33 11,6 21,12 88 2,56
23/10/1997 41,14 0 19,7 69,75 3,83
28/10/1997 33,07 0 23,2 65,75 1,43
29/10/1997 35,01 0 24,96 61 2,20
04/11/1997 29,82 0 24,58 70,75 1,46
06/11/1997 26,46 0,6 22,42 82,75 2,46
11/11/1997 20,74 0 26,82 54,5 1,33
13/11/1997 12,11 0 24,02 79 2,63
17/11/1997 15,34 38,9 20,68 92,5 4,03
19/11/1997 21,16 16,1 20,38 79,5 2,36
25/11/1997 22,38 1,2 22,84 84 2,53
27/11/1997 16,64 2,6 20,86 96,25 1,70
02/12/1997 30,9 18,3 21 88,25 2,66
04/12/1997 22,8 6,6 19,82 95,5 1,76
09/12/1997 19,7 22,1 22,1 85,75 2,43
11/12/1997 22,3 0 22,92 81 2,50
15/12/1997 24,43 3,8 22,06 83,75 3,46
18/12/1997 13,81 0 21,74 79,25 4,03
23/12/1997 32,83 0 25,68 69,75 2,90
25/12/1997 13,21 17 24,76 78 3,36
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
30/12/1997 20,2 0 24,2 73 1,26
01/01/1998 29,38 0 24,66 75,75 1,50
06/01/1998 36,55 37 26,14 68,25 1,80
08/01/1998 24,3 16,5 20,42 89,75 2,36
13/01/1998 19,7 11,8 22,94 82,5 3,43
15/01/1998 18,3 0 24,54 72,5 2,03
20/01/1998 12,64 2,6 22,92 76,75 3,36
22/01/1998 21,06 11 23,66 72 1,73
27/01/1998 18,23 0 25,84 71 2,53
29/01/1998 22,55 76 23,58 83,25 1,63
03/02/1998 20,17 0,8 24,44 80 1,46
05/02/1998 17,69 8,2 25,32 71 2,80
10/02/1998 18,7 0,8 24,3 89,5 3,30
12/02/1998 17,64 22,7 19,1 87,25 3,46
16/02/1998 18,31 50,6 19,44 89,5 3,00
18/02/1998 28,19 0 22,84 79,25 2,10
24/02/1998 23,2 4,9 23,12 91,5 1,73
26/02/1998 19,9 6,6 22,14 91,75 3,20
03/03/1998 19,46 9,8 22,56 84 0,60
05/03/1998 30,3 8,6 22,8 72,75 3,30
10/03/1998 35,02 8,6 24,78 69 2,13
12/03/1998 23,52 0 25,14 67,75 2,86
17/03/1998 22,17 0 21,9 79 4,26
19/03/1998 25,4 0 22,1 85,25 2,93
24/03/1998 20,8 0 24,44 75,5 2,03
25/03/1998 26,04 0 22,64 86,5 2,36
31/03/1998 18,98 16 22,92 77,5 0,87
02/04/1998 27,13 0 19,42 74,75 3,73
07/04/1998 23,45 0 19,32 88,25 2,13
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
09/04/1998 20,21 12,2 20,86 87,5 0,93
14/04/1998 39,63 0 23,58 72 2,03
16/04/1998 38,96 0 23,84 80,5 2,00
21/04/1998 31,71 0 21,28 73,25 1,30
23/04/1998 24,15 0 23,4 71,5 1,80
28/04/1998 15,93 32,8 19 95 1,80
30/04/1998 23,65 8,7 14,2 81,5 2,83
05/05/1998 14,85 14,6 16,82 82,75 1,63
07/05/1998 22,81 0 16,36 73,25 4,30
12/05/1998 40,08 0 17 73,5 1,83
14/05/1998 95,54 0 18,74 66,25 1,36
19/05/1998 23,77 0 18,58 74,5 6,76
21/05/1998 41,89 0 19,38 71 1,66
26/05/1998 41,32 0 20,08 73 1,00
28/05/1998 29,06 0 16,68 87,25 2,66
02/06/1998 35,3 0 14,92 76 1,66
04/06/1998 41,56 0 15,38 79 1,36
09/06/1998 50,23 0 14,14 71,5 1,33
11/06/1998 41,08 0 18,84 69,5 1,66
16/06/1998 47,65 0 15,24 73,75 3,00
18/06/1998 42,71 0 19,18 71,5 4,00
23/06/1998 45,92 0 17,98 79 0,67
25/06/1998 26,63 0 12,82 76,5 1,00
30/06/1998 50,75 0 17,56 73,75 1,66
02/07/1998 49,38 0 17 73,75 2,00
07/07/1998 60,63 0 16 78 0,67
09/07/1998 11,24 0,3 15,72 90,25 2,33
10/07/1998 43,5 0 12,12 75,75 6,33
14/07/1998 66,32 0 14,12 67,75 0,67
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
17/07/1998 62,99 0 14,9 58 1,66
21/07/1998 63,36 0 20,26 60,5 2,33
23/07/1998 58,16 0 20,42 62,5 1,50
28/07/1998 53,27 0 19,34 57,75 2,60
30/07/1998 43,37 0 16,9 72 1,63
04/08/1998 37 0 21,94 50,25 0,60
11/08/1998 48,11 0 20,14 75 1,36
13/08/1998 49,75 0 22,52 67,75 2,20
18/08/1998 54,4 0 20,26 58,5 2,56
20/08/1998 90,11 0,2 22,78 55,75 2,20
25/08/1998 58,71 0 21,62 50,75 2,63
27/08/1998 51,08 0 18,02 74,5 2,90
01/09/1998 51,8 0 19,02 49,25 3,26
03/09/1998 51,82 0 20,16 54,25 3,30
08/09/1998 21,18 1,8 19,08 84,5 1,96
10/09/1998 35,3 0,2 19,12 72 3,90
15/09/1998 39,5 0 21,76 77 3,03
22/09/1998 24,9 0 16,78 65,75 5,00
24/09/1998 52,59 0 21,14 55,75 2,10
29/09/1998 35,03 1,8 18,6 94,25 2,93
01/10/1998 24,91 0 19,38 78 3,30
06/10/1998 29,76 13,4 22,36 69 4,00
08/10/1998 20,27 25 20,08 88,75 1,70
13/10/1998 27,13 0,5 22,18 71,5 3,96
15/10/1998 16,3 0 21,92 74 4,63
20/10/1998 20,2 0 21,2 65,5 2,13
28/10/1998 36,92 25,6 20,82 82,25 1,93
29/10/1998 35,5 0 22,6 66,5 3,90
03/11/1998 25,65 0 19,04 85,75 1,56
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
05/11/1998 36,6 0 22,02 61,5 3,83
09/11/1998 32,68 2,6 23,26 59,5 2,13
16/11/1998 31,44 0 22,94 61 4,13
23/11/1998 39,58 0 21,52 55,5 2,66
25/11/1998 40,28 0 23,54 75,25 2,90
07/12/1998 36,1 0 23,58 77 3,76
14/12/1998 24,37 0 24,64 80,75 1,86
21/12/1998 20,64 0 24,82 62 2,40
28/12/1998 21,57 0 22,9 65,75 3,63
04/01/1999 19,04 77,4 21,8 91,25 3,70
11/01/1999 20,23 0 23,08 77,5 2,93
18/01/1999 25,63 0 24,8 72,5 2,03
25/01/1999 27,28 7 24,04 79 2,66
01/02/1999 14,22 0 22,76 85 3,36
08/02/1999 19,94 41,6 21,24 85,25 2,10
15/02/1999 21,33 0 24,7 63 1,93
22/02/1999 20,1 39,4 20,38 88,25 2,80
05/04/1999 36,33 0 23,76 77,25 2,83
12/04/1999 38,32 0 20,24 76 1,96
14/04/1999 21,32 31 22,34 80 2,20
21/04/1999 46,2 0 21,58 56,25 3,40
26/04/1999 41,32 0 18,44 65,25 3,56
03/05/1999 46,98 0 19,82 68 2,13
10/05/1999 28,95 0 17,68 72,75 2,60
17/05/1999 45,12 0 15,82 71 1,63
24/05/1999 71 0 14,34 74 2,66
31/05/1999 40,32 0 11,82 73,25 2,30
07/06/1999 36,31 0 16,26 76,25 3,16
14/06/1999 17,8 0 15,56 87 2,13
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
21/06/1999 25,27 0 14,54 74,5 1,30
28/06/1999 57,18 0 17,42 72,75 3,06
05/07/1999 26,55 0 14,7 83,75 2,53
12/07/1999 28,9 0 15,52 70,25 3,03
19/07/1999 35,28 0 20,1 63,25 2,86
21/07/1999 61,84 0 19,1 70,75 2,03
26/07/1999 71,98 0 18,54 72,25 2,73
02/08/1999 64,46 0 18,28 65 2,50
04/08/1999 56,66 0 17,64 60,75 2,13
16/08/1999 38,01 0 11,94 59,25 3,43
18/08/1999 63,71 0 17,44 63 3,43
30/08/1999 120,95 0 22,58 41,25 3,13
01/09/1999 78,07 0 21,06 44 3,23
08/09/1999 82,06 0 24,9 56,25 2,20
15/09/1999 45,62 3,4 18,34 96 2,60
20/09/1999 47,28 8,9 20,98 61,25 3,56
22/09/1999 37,52 0 17,22 64,5 4,96
28/09/1999 78,47 0 21,14 55,75 5,80
30/09/1999 57,27 0 22,48 26,25 4,10
04/10/1999 30,09 0 14,5 74,75 2,96
06/10/1999 55,26 0 20,18 61,5 2,23
16/10/1999 54,54 1,8 26,7 46,75 4,93
20/10/1999 28,24 0 20,68 70,5 2,66
01/11/1999 38,15 0 20 61,5 2,20
08/11/1999 26,12 0 22,12 75 3,86
10/11/1999 25,67 54,9 14,66 80,5 2,53
18/11/1999 49,15 0 21,02 60 3,66
20/11/1999 21,06 0 20,84 78,5 3,23
22/11/1999 32,11 0 21,22 67,25 3,30
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
24/11/1999 57,36 1,7 22,7 54 3,80
30/11/1999 43,47 0 22,9 64,25 3,66
16/12/1999 32,8 0,6 21,4 65,75 2,60
27/12/1999 25,4 28,4 22,92 87 2,50
07/01/2000 9,46 32 21,38 89,75 3,96
10/01/2000 24,38 0 24,06 70,5 1,80
13/01/2000 26,24 11,6 23,74 84,75 1,70
21/01/2000 36,07 0 23,88 67 2,83
24/01/2000 30,67 0 23,9 73,75 3,60
26/01/2000 15,49 12,6 19,98 93,25 2,73
02/02/2000 25,51 14,8 22,68 85,75 3,20
04/02/2000 46,21 4 22,28 89,5 1,73
08/02/2000 34,46 0,2 21,2 93,75 2,53
09/02/2000 7,44 39 21,38 95 4,76
18/02/2000 31,7 6 19,98 74,25 2,43
21/02/2000 27,41 0 22,68 73,5 2,13
24/02/2000 30,08 0 23,74 77,25 2,40
29/02/2000 15,26 0,2 23,58 82,75 4,33
02/03/2000 33,34 0 23,6 73,25 2,56
09/03/2000 26,04 0 21,6 74,25 2,13
11/03/2000 20,76 43,2 20,94 89,75 2,40
14/03/2000 22,72 0 22,8 65,25 3,36
16/03/2000 18,04 1,2 22,24 87 1,83
21/03/2000 20,17 0 22,96 81,5 3,96
28/03/2000 21,09 8,5 20,6 89,25 5,20
30/03/2000 38,4 0 20,86 83 2,60
03/04/2000 25,17 0 19,6 74,75 2,50
06/04/2000 35,76 0 21,18 70,5 2,96
10/04/2000 36,34 0 23,02 71,75 2,66




118

Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
14/04/2000 47,88 0 22,36 69,75 2,63
17/04/2000 46,18 0 20,88 70,5 1,70
19/04/2000 21,02 0 21,36 82,5 2,36
25/04/2000 40,94 0 19,34 61,75 2,96
27/04/2000 46,45 0 19,7 65 2,03
01/05/2000 32,76 0 20,82 75 2,16
04/05/2000 33,35 0 21,42 75,75 2,40
09/05/2000 35,06 0 18,6 75 1,50
11/05/2000 38,05 0 16,08 61,75 4,63
15/05/2000 56,85 0 18 74,75 3,33
18/05/2000 40,03 0 12,94 76,25 1,86
22/05/2000 46,16 0 16,7 72 2,36
25/05/2000 50,2 0 16,16 69,25 2,53
29/05/2000 39,28 0 12,96 61 1,83
05/06/2000 34,85 0 17,8 71 1,33
07/06/2000 39,87 0 16,58 70,25 2,00
12/06/2000 58,8 0 18,36 60 3,33
15/06/2000 48,58 0 19,36 62,25 1,90
21/06/2000 26,53 2,5 12,38 86,5 2,13
23/06/2000 52,16 0 14,54 56,75 4,23
26/06/2000 53,15 0 18,74 60,25 3,26
29/06/2000 74 0 20,42 54,75 2,46
05/07/2000 43,32 0 17,12 70,25 2,90
07/07/2000 43,93 0 18,4 64,25 3,53
10/07/2000 66,62 0 20,18 55,75 2,13
17/07/2000 34,5 0 5,76 63,25 2,86
21/07/2000 46,31 0 14 61,5 2,46
24/07/2000 31,88 5,2 11,06 80,5 1,96
26/07/2000 46,65 0 17,32 66,75 2,16
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
31/07/2000 52,61 0 19,88 47,25 2,20
02/08/2000 40,8 0 17,54 67,75 2,06
08/08/2000 58,49 0 20,2 57,5 2,86
10/08/2000 35,95 0 19,1 64,25 3,16
14/08/2000 45,87 0 18,24 53,75 2,03
18/08/2000 22,77 11,8 17,8 78,5 1,50
22/08/2000 17,99 0 19,52 49,25 3,00
25/08/2000 70,92 0 22,44 49 1,40
29/08/2000 26,84 19,4 14,46 90,5 3,86
01/09/2000 37,7 2,3 20,28 80 3,06
04/09/2000 49,29 0 14,6 78,5 3,26
10/09/2000 30,93 0 20,5 74,75 3,03
12/09/2000 49,8 0 21,34 78,25 2,63
14/09/2000 30,98 4,6 21,24 83 3,16
04/12/2000 19,56 0 22,78 90,25 2,90
07/12/2000 32,01 0 22,72 64,75 4,06
20/12/2000 25,68 0 22,4 76 4,00
22/12/2000 21,08 2,9 22,74 75,5 2,30
27/12/2000 16,3 14,2 22,74 82,5 2,76
29/12/2000 21,09 4,4 22,5 87,75 2,80
04/01/2001 13,82 0 22,04 80,25 1,70
06/01/2001 21,26 0 24,4 73 2,30
08/01/2001 21,26 0 24,24 73,25 2,16
15/01/2001 24,34 3 22,54 80 2,23
17/01/2001 33,64 0 24,32 67,5 2,96
29/01/2001 19,44 3,8 23,4 80,25 1,46
31/01/2001 16,4 19,5 22,84 82,5 1,50
06/02/2001 15,56 20,1 22,94 80 2,40

08/02/2001 14,75 0 23,92 85 2,66
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
15/02/2001 31,72 0 22,66 84,25 2,73
17/02/2001 12,5 0,2 22,52 89,75 2,13
23/02/2001 28,5 0 24,62 69,75 1,26
26/02/2001 22,86 2 24,06 68 2,83
01/03/2001 32,78 0 23,1 68,75 1,53
05/03/2001 19,4 0,7 22,24 83,25 2,93
07/03/2001 16,26 2,6 21,52 94,25 3,43
12/03/2001 17,49 12,9 23 79,25 2,03
15/03/2001 32,89 0 24,6 71,25 1,96
19/03/2001 27,84 0 22,64 74,75 2,23
23/03/2001 34,09 0 23,94 68,5 2,96
27/03/2001 25,23 1 22,98 77,5 3,10
29/03/2001 27 2 22,2 78,25 2,03
04/04/2001 29,25 0 23,08 68 2,36
07/04/2001 29,97 0 23,94 74 2,50
11/04/2001 30,68 0 24,2 73,5 3,50
14/04/2001 30,29 0 20,3 64,5 2,56
19/04/2001 46,8 0 20,6 71,25 2,10
23/04/2001 34,79 3,8 22,42 78,25 1,70
27/04/2001 38,98 0 21,7 68,5 4,20
30/04/2001 33,5 0 21,16 60,75 2,56
02/05/2001 31,85 0 22,92 70 3,53
07/05/2001 35,24 0 16,28 65,75 3,03
09/05/2001 14,75 0 17,88 66 2,06
14/05/2001 25,53 0,4 15,8 80,25 2,16
16/05/2001 12,09 1,7 15,86 96,25 2,56
21/05/2001 58,76 0 17,78 64,75 1,16
24/05/2001 54,7 0 18,42 76,5 3,70

29/05/2001 31,4 0 19,44 86,25 1,90
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
07/06/2001 54,17 0 20,18 73 2,36
11/06/2001 33,09 0 19,22 66 1,66
15/06/2001 48,94 0 17,8 67 2,76
18/06/2001 37,78 0 15,4 92,5 2,36
25/06/2001 42,82 0 19,44 65,75 2,40
30/06/2001 49,14 0 16,78 69 2,06
02/07/2001 81,77 0 17,78 66 1,46
04/07/2001 60,62 0 17 65,75 3,06
13/07/2001 40,53 0 14,06 75,25 2,40
17/07/2001 53,29 0 17,1 57,25 2,90
19/07/2001 75,45 0 18,8 68 2,93
24/07/2001 40,18 0 17,28 82,5 2,23
31/07/2001 43,83 0 18,82 61,5 2,73
03/08/2001 41 0 18,62 58,75 3,46
13/08/2001 40 0 16,96 61,5 2,13
17/08/2001 40 0 17,26 54 3,20
20/08/2001 40 0 21,02 53,75 1,80
22/08/2001 40 0 19,64 65 2,30
27/08/2001 40 0 20,72 66,5 3,23
30/08/2001 40 0 21,46 66,5 1,96
03/09/2001 40 0 21,26 53,5 3,10
10/09/2001 59,81 0 241 46,25 4,06
13/09/2001 46,09 0 22,24 64,5 5,90
18/09/2001 33,65 0 15,78 52,75 3,33
20/09/2001 45,31 0 19,88 52 4,06
26/09/2001 24,5 0 20,64 75,25 2,23
28/09/2001 33,65 0,2 21,14 71,5 3,60
01/10/2001 27,46 5,2 20,7 83,75 3,80
04/10/2001 33,53 0 20,38 51,25 1,80
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
15/10/2001 44,44 0 21,84 61,75 1,56
20/10/2001 15 12,4 19,72 77,75 1,76
22/10/2001 19,24 25,1 18,78 86 4,13
25/10/2001 39,27 0 22,44 o1 2,13
29/10/2001 42,16 0 23,44 50 2,46
01/11/2001 32,92 0 23,98 60,25 1,70
07/11/2001 41,85 0 24 59 2,63
08/11/2001 31,75 0 23,52 66,25 2,73
17/11/2001 19,41 0 22,48 82,75 1,50
24/11/2001 21,55 41,8 23,76 72 4,13
26/11/2001 35,21 0 23,84 62 1,80
03/12/2001 28,56 0 21,06 58 2,76
07/12/2001 17,74 2,5 22,6 83,25 2,43
10/12/2001 21,32 5,4 22,08 78 2,20
12/12/2001 33,64 0,2 23,44 73,25 2,90
18/12/2001 37,12 0 22,96 81,75 1,23
20/12/2001 15,97 0,8 22,94 81,75 3,83
26/12/2001 13,63 0 22,14 68,75 2,56
03/01/2002 28,48 0 23,9 61,5 1,53
09/01/2002 25,45 59,7 21,56 74,75 2,56
11/01/2002 29,13 0 21,7 79,75 3,16
15/01/2002 20,01 9,7 21,68 85,5 3,96
19/01/2002 13,76 0 21,32 89,25 3,43
21/01/2002 26,42 13,5 23,24 76,5 2,30
23/01/2002 24,46 1,5 22,76 80 2,86
28/01/2002 16,53 5,8 22,72 87,25 0,83
31/01/2002 17,44 3,8 23,78 82,75 4,80
04/02/2002 26,22 0 21,28 59 3,13

06/02/2002 15,48 0 22,16 75,5 1,96
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
11/02/2002 19,03 51,5 23,16 77,75 2,26
14/02/2002 21,76 21 19,28 92,5 3,13
18/02/2002 26,82 0 22,04 71,25 2,30
25/02/2002 27,91 0 22,88 67,25 1,73
04/03/2002 22,88 1,5 23,16 71,75 1,86
08/03/2002 28,63 0 251 76,25 2,23
13/03/2002 22,73 0 24,94 62 1,66
17/03/2002 17,8 5,4 24,34 75,25 2,86
23/03/2002 9,62 0 22,04 79 3,86
25/03/2002 21,84 24,6 22,54 85,25 2,20
27/03/2002 17,85 0 22,34 88,75 1,40
01/04/2002 31,97 0 23,6 66,75 2,40
04/04/2002 33,08 0 23,3 71,25 3,40
08/04/2002 29,07 0 21,98 64,75 2,22
10/04/2002 31,59 0 22,08 66 1,83
17/04/2002 20,22 0 23,26 67,75 2,46
24/04/2002 41,26 0 21,86 65,5 1,66
29/04/2002 45,34 0 23,4 55,75 1,10
03/05/2002 29,4 2 21,14 83,25 2,40
06/05/2002 24,58 0,1 20,98 78,75 2,46
13/05/2002 25,51 0 20,5 68,25 2,26
16/05/2002 24,7 0 19,64 75,5 1,66
22/05/2002 19,93 0,5 16,28 81 2,30
27/05/2002 40,9 0 15,88 64,25 2,43
29/05/2002 35,27 0 16,48 73,5 3,10
03/06/2002 39,48 0 18,18 70,5 2,03
10/06/2002 54,86 0 20,18 68 1,40
13/06/2002 62,34 0 19,94 66,25 2,13
18/06/2002 80,69 0 19,18 60 2,93
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
24/06/2002 52,49 0 18,12 66,75 3,13
27/06/2002 46,31 0 19,86 58,75 2,83
04/07/2002 47,9 0 19,58 60,25 1,50
06/07/2002 60,68 0 18,46 62,25 2,80
08/07/2002 52,77 0,3 9,4 86 1,46
11/07/2002 30,07 0 16,28 79,75 1,73
15/07/2002 59,92 0 16,08 55,75 3,46
19/07/2002 56,68 0 18,08 63,5 1,66
22/07/2002 27,04 1,5 16,54 91,5 0,87
24/07/2002 62,61 0 19,06 56,25 2,88
01/08/2002 26,1 16,4 17,86 92,75 1,20
05/08/2002 40,68 0 22,12 65 2,66
10/08/2002 63,22 0 21,6 52,25 1,80
12/08/2002 53,26 0 20,92 54,75 1,50
15/08/2002 72,13 0 20,9 55,5 3,53
19/08/2002 35,01 0 20,52 53 2,20
21/08/2002 51,98 0 20,4 51,25 2,16
26/08/2002 51,71 0 20,16 50,75 2,23
29/08/2002 29,2 0 18,88 72 2,83
15/09/2002 45,55 0,7 21,88 61,5 2,20
19/09/2002 44,87 0 24,18 49,25 1,43
23/09/2002 24,19 2,5 16,54 85 2,76
27/09/2002 46,34 0 21,24 53 2,03
30/09/2002 55,52 0 23,26 50,25 4,06
03/10/2002 49,78 0 23,32 55,25 2,56
07/10/2002 38,04 0 25,14 53 1,73
10/10/2002 58,04 0 26,66 42,75 4,03
13/10/2002 56,24 0 27,96 33,25 2,20
21/10/2002 40,64 0 27,88 39,5 2,46
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
25/10/2002 28,28 0,4 23,94 72 1,60
28/10/2002 17,73 0 24,18 59,5 3,03
31/10/2002 21,44 0 22,64 71 2,70
04/11/2002 26,16 0 22,66 72,75 3,20
14/11/2002 15,13 0 22,72 65,5 3,56
18/11/2002 19,62 3 23,22 82,75 3,60
25/11/2002 20,18 8,2 24,48 71,25 1,70
28/11/2002 34,57 0 25,02 68 3,76
02/12/2002 20,55 10,1 23,42 80,25 2,23
09/12/2002 19,23 20,9 21,6 75 6,10
10/12/2002 22,48 0 22,3 72,25 3,33
16/12/2002 16,33 113,4 19,44 92,5 1,53
23/12/2002 22,55 0 24,12 78 4,00
26/12/2002 10,51 2,7 21,82 71,5 2,00
30/12/2002 17,31 0,5 24,9 61,5 0,97
03/01/2003 24,79 25,4 23,7 77 3,66
06/01/2003 6,5 33,8 24,22 72,5 2,43
13/01/2003 20,93 12,3 21,9 84,5 2,86
16/01/2003 11,48 0 22,8 77,75 2,90
20/01/2003 16,11 0 23,2 82,75 2,46
23/01/2003 18,29 29,9 21,56 91,5 2,93
29/01/2003 20,2 22 21,24 89,5 2,33
01/02/2003 20,97 6,2 23,98 66,75 1,86
03/02/2003 12,34 0 25,28 63 1,86
06/02/2003 16,97 0 23,36 78,25 2,30
10/02/2003 14,45 0 26,06 59,25 1,96
19/02/2003 13,94 49,5 23,68 75,5 1,96
25/02/2003 7,77 0 25,08 60 2,13

27/02/2003 35,08 0 25,52 58,25 2,76




126

Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
03/03/2003 28,94 0 23 78,25 2,46
07/03/2003 30,74 4,8 23,72 67,25 2,57
10/03/2003 9,65 2,5 20,56 94,75 2,22
13/03/2003 1,41 8,3 22,64 79 2,40
17/03/2003 28,87 0 22,22 76 5,40
18/03/2003 21,8 0 21,02 81 3,42
24/03/2003 14,79 0 22,14 71,25 3,25
25/03/2003 17,74 0 21,72 71 2,40
27/03/2003 27,06 0 20,54 83,75 2,51
02/04/2003 28,1 0 23,34 53,75 2,13
07/04/2003 41,69 5,3 19,46 82,5 1,36
10/04/2003 20,68 0 20,44 90,75 1,13
13/04/2003 19,23 0 17 59,5 2,40
16/04/2003 34,38 0 20,7 71,25 3,42
20/04/2003 44,68 23,6 20,78 83 4,28
25/04/2003 17,82 0 22,14 70,5 1,20
28/04/2003 31,69 0 22,02 61,75 1,03
02/05/2003 38,58 0 20,7 84,5 2,55
07/05/2003 15,15 0 12,62 75 4,37
10/05/2003 27 0 16,22 7 2,05
13/05/2003 30,3 0 17,86 73 3,15
16/05/2003 22,5 0 19,6 80 1,40
19/08/2003 15,06 0 18,36 40,25 2,90
03/09/2003 40,59 0 18,76 53 2,83
08/09/2003 53,58 0 22,26 49 1,93
11/09/2003 18,9 5 13,66 78,5 4,36
15/09/2003 10,33 0 20,86 62,5 1,36
17/09/2003 19,49 3,9 18,32 64 4,10
22/09/2003 55,14 0 24,74 37,75 2,36
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
29/09/2003 35,39 0 21,84 62,75 4,06
01/10/2003 48,29 0 22,52 49,5 2,93
06/10/2003 34,54 0 24,72 57,75 2,20
08/10/2003 10,34 27,4 19,8 85,75 3,90
16/10/2003 52,44 0 19,52 44,75 2,53
20/10/2003 58,21 0 24,46 54,75 3,40
22/10/2003 41,41 1,3 21,5 80 1,26
28/10/2003 17,77 3,5 19,24 90 5,50
03/11/2003 16,84 0 16,94 63,75 4,86
05/11/2003 13,46 0 18,92 70 3,43
14/11/2003 26,1 0,9 22,22 67,25 3,43
24/11/2003 44,2 11,7 21,38 89 3,13
01/12/2003 7,28 33,8 21,46 96 2,90
06/01/2004 9,94 0 23,94 71,5 2,46
09/01/2004 4,86 33,1 20,58 96,5 2,26
28/01/2004 13,07 23,7 21,92 85,25 3,10
09/02/2004 27,82 0 20,78 63,25 4,60
11/02/2004 16,76 0 23,1 64,5 3,40
16/02/2004 10,22 7,2 23,16 77,25 2,73
02/03/2004 2,35 4,8 23,22 82 1,55
04/03/2004 25,39 6,9 21,66 84 2,70
05/04/2004 31,61 1,4 21,58 84,25 2,46
12/04/2004 29,9 0 22,24 79,5 2,86
20/04/2004 21,96 0 21,12 82,5 2,86
21/04/2004 18,09 0 22,06 84,5 1,43
28/04/2004 21,03 0 18,64 76,75 2,26
04/05/2004 36,18 0 22,14 72,75 2,10
06/05/2004 17,52 14,4 18,66 93,75 2,10

17/05/2004 14,15 0 13,06 79 1,93
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
20/05/2004 32,94 3,3 16,56 88,75 1,73
24/05/2004 33,77 0,3 20,12 86,25 3,00
26/05/2004 27,86 13,7 11,92 90,25 3,03
08/06/2004 16,19 0 15,08 75,75 1,90
14/06/2004 48,49 0 15,28 86,25 2,56
16/06/2004 16,19 0 15,36 82,25 2,10
23/06/2004 19,93 0 15,8 72 2,83
28/06/2004 76,8 0 18,64 74,25 3,40
30/06/2004 58,08 0 17,58 77,25 1,63
05/07/2004 24,25 0 19,12 69,25 1,70
07/07/2004 42,27 0 17,98 68,75 3,83
14/07/2004 28,54 0 18,52 74,25 4,36
21/07/2004 13,89 0 13,36 65,5 3,46
26/07/2004 30,07 0 11,6 68,5 2,23
03/08/2004 75,99 0 18,48 63,75 2,20
05/08/2004 32,14 0 16,14 55,5 4,06
09/08/2004 31,77 0 13,66 52,25 2,56
11/08/2004 44,89 0 17,02 50,75 2,76
16/08/2004 19,94 0 15,68 62,5 2,16
18/08/2004 44,31 0 17,92 53 1,86
25/08/2004 52,72 0 20,88 53,5 2,70
30/08/2004 52,93 0 18,98 43,5 2,96
01/09/2004 40,81 0 22,8 36 3,80
15/09/2004 73,7 0 20,72 52,5 2,26
21/09/2004 41,17 0 24,38 45,5 2,76
23/09/2004 125,43 0 24,54 41,75 3,40
04/10/2004 30,63 4,3 17,98 79,5 1,80
06/10/2004 26,65 0 17,42 61,75 3,30
13/10/2004 31,22 4,3 21,58 84,5 2,80
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
18/10/2004 22,22 91 21,62 74,25 1,50
25/10/2004 14,65 0,7 20,46 88,25 2,23
28/10/2004 31,01 0 18,06 64 3,70
10/11/2004 44,76 0 24,62 58,75 2,53
25/11/2004 43,06 0 23 56,5 3,60
03/12/2004 50,53 0,8 20,14 88,25 2,00
09/12/2004 24,91 29,6 21,38 86,75 2,70
15/12/2004 27,25 0 22,4 78,25 1,36
31/01/2005 16,78 18,1 23,42 68,5 2,30
10/02/2005 46,58 0 21,74 64,5 1,86
14/02/2005 19,67 0 23,58 61,25 2,93
21/02/2005 27,04 0 22,98 56,75 1,53
23/02/2005 30,6 0 24,56 56 1,53
28/02/2005 24,03 7,8 22,9 86,75 3,33
02/03/2005 27,1 0 21,48 71,75 3,13
21/03/2005 27,1 0 21,78 90,75 2,06
23/03/2005 16,35 0,3 23,82 81 1,86
13/04/2005 34,54 0 23,76 69,25 2,30
18/04/2005 35,21 4 21,76 72,75 5,00
27/04/2005 21,82 0 17,2 75 2,43
05/05/2005 39,39 0 16,94 66,5 2,60
09/05/2005 31,54 0 19,86 71,5 2,10
11/05/2005 28,05 0 19,9 68 2,56
16/05/2005 33,82 0 20,04 67 1,70
19/05/2005 52,85 0 20,62 68,5 1,63
23/05/2005 6,99 7,8 17,94 90,25 2,93
30/05/2005 12,98 0,1 17,38 86,5 2,86
01/06/2005 8,47 0 19,52 75,25 3,13
06/06/2005 14,95 0 17,78 73,25 1,93
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
13/06/2005 31,96 0 17,7 73 2,30
16/06/2005 20,58 0 17,76 67 2,86
21/06/2005 24,13 3,8 15,14 87,5 1,36
28/06/2005 30,19 0 17,6 83 2,26
30/06/2005 33,5 0 19,64 81,5 2,60
06/07/2005 11,77 0 17,02 82 2,20
11/07/2005 19,47 0 16,1 70,75 2,70
13/07/2005 33,67 0 16,26 60,5 2,86
20/07/2005 22,13 2 14,86 83 1,20
21/07/2005 59,79 0 17,82 71,25 2,30
25/07/2005 48,68 3,4 14,82 92,5 3,10
28/07/2005 19,4 0 18,76 64 2,40
01/08/2005 31,12 0 17,64 60,5 1,63
04/08/2005 26,69 0 18,06 57,5 1,63
09/08/2005 25,82 0 16,62 73,5 1,43
11/08/2005 36,5 0 16,1 55 1,10
18/08/2005 46,22 0 21,14 59,25 2,46
19/09/2005 4,75 0 22,08 71,75 2,20
26/09/2005 10,84 13,6 16,18 90,25 0,33
29/09/2005 23,94 0 19,12 66 3,66
03/10/2005 24,38 0 22,32 65 4,26
10/10/2005 24,82 0,3 25,66 57,715 1,26
19/10/2005 12,8 0,1 17,86 84 2,36
24/10/2005 20,26 2,2 23,92 65 2,00
31/10/2005 10,26 2,6 18,98 81,5 1,90
07/11/2005 34,59 14 22,08 73,75 3,13
14/11/2005 25,89 0 21,6 69,75 2,50
21/11/2005 20,46 0 21,38 63,25 4,00
30/11/2005 68,79 1,3 20,64 93,25 3,33
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Concentragéo Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do
(ug/m3) (mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s)
05/12/2005 12 0 22,38 89,25 2,03
30/01/2006 14,69 3,9 21,42 88,5 1,90

15/02/2006 15,88 10,2 22,9 80,5 1,76
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APENDICE F — Dados série 2
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Precipitacéo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentragéo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ng/msd)
16/04/2014 3,8 21,5 82,25 1,00 17,69
17/04/2014 0 22,2 76,375 1,00 25,53
18/04/2014 0 22,9 70,5 0,33 17,53
19/04/2014 0 23,58 65,75 0,67 20,60
20/04/2014 0 23,22 73 1,33 21,80
21/04/2014 0 23,02 63,75 1,00 18,46
22/04/2014 0 20,12 86 1,67 16,15
23/04/2014 20,6 20,26 80,75 1,00 33,44
24/04/2014 0,5 19,76 80,75 1,33 18,04
25/04/2014 0 20,08 72,25 1,67 24,59
26/04/2014 0 18,32 70 1,67 26,43
27/04/2014 0 17,16 67 2,00 31,17
28/04/2014 0 17,98 63,25 1,00 40,00
29/04/2014 0 17,32 61,25 1,33 36,66
30/04/2014 0 19,9 58,25 1,67 53,77
01/05/2014 0 20,06 61,5 1,03 41,12
02/05/2014 0 20,13 67,25 0,34 49,03
03/05/2014 0 20,2 65,25 0,34 38,86
04/05/2014 0 19,38 65,5 0,34 41,29
05/05/2014 0 20,1 71 1,03 43,73
06/05/2014 0 20,92 63,75 1,03 32,24
07/05/2014 0 20,2 66,25 1,03 38,09
08/05/2014 0 20,44 66 0,69 42,98
09/05/2014 0 20,64 71,75 2,06 37,55
10/05/2014 0 17,18 70,5 3,09 25,88
11/05/2014 0 17,88 65,5 1,71 21,49
12/05/2014 0 18,1 71,75 1,37 31,91
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
13/05/2014 0 18,78 67 0,34 37,73
14/05/2014 0 19,82 57,75 0,69 53,80
15/05/2014 0 18,98 61 0,34 48,48
16/05/2014 0 20,78 53 0,69 56,85
17/05/2014 0 20,23 64,5 1,03 46,33
18/05/2014 0 19,68 76 0,69 39,52
19/05/2014 0 20,4 66,5 1,03 47,65
20/05/2014 0 19,16 70,5 0,69 43,83
21/05/2014 0 20,5 61,5 1,37 48,27
22/05/2014 0 21,14 76 1,37 32,53
23/05/2014 38,8 18,78 96 1,03 14,81
24/05/2014 5,8 17,78 94,25 0,69 14,46
25/05/2014 0,2 18,76 88,5 1,03 14,81
26/05/2014 0 16,72 86 0,69 17,19
27/05/2014 0 14,04 75,75 0,34 19,28
28/05/2014 0 14,68 80,5 2,40 21,38
29/05/2014 0 16,24 80,5 1,37 25,58
30/05/2014 0 17,14 64,5 0,51 28,43
31/05/2014 0 17,88 73,5 1,37 40,82
01/06/2014 0 17,04 90 0,33 23,56
02/06/2014 3 16,3 81,25 0,33 23,94
03/06/2014 0 14,78 65,25 0,00 29,67
04/06/2014 0 17,7 53,75 0,67 28,05
05/06/2014 0 21,26 62,75 0,37 37,41
06/06/2014 0 20,88 70 0,33 48,03
07/06/2014 0 22,24 62 0,33 47,92
08/06/2014 0 21,84 57,75 0,67 42,69
09/06/2014 0 21,08 69,5 1,00 47,33
10/06/2014 0 18,78 81,25 1,67 26,53
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
11/06/2014 0 18,98 65,5 2,33 25,14
12/06/2014 0 19,8 68,75 1,00 17,92
13/06/2014 0 19,14 70,25 2,33 25,70
14/06/2014 0 19,74 73,25 1,33 24,15
15/06/2014 0 20,46 67,5 1,00 34,56
16/06/2014 0 20,02 72,75 0,67 32,61
17/06/2014 0 19,98 63,25 0,33 36,57
18/06/2014 0 19,46 64,5 0,67 39,94
19/06/2014 0 16,12 77,75 1,67 23,76
20/06/2014 0 16,76 74,5 0,67 38,12
21/06/2014 0 15,72 76,75 0,00 32,84
22/06/2014 0 17,66 72,25 1,00 38,78
23/06/2014 0 18,02 71 0,33 34,09
24/06/2014 0 18,34 69 0,00 29,40
25/06/2014 0 18,66 61 0,33 43,10
26/06/2014 0 19,18 63,25 0,33 47,16
27/06/2014 0 20,02 62,5 0,67 55,53
28/06/2014 0 20,62 57,5 0,67 47,21
29/06/2014 0 16,12 83,75 0,67 18,60
30/06/2014 0 13,92 75,5 1,00 21,65
01/07/2014 0 15,82 68,75 0,69 36,54
02/07/2014 0 19,32 60,25 1,03 38,52
03/07/2014 0 20,98 56,25 1,03 41,79
04/07/2014 0 20,86 58,25 1,03 36,08
05/07/2014 0 20,54 53,5 1,03 78,20
06/07/2014 0 19,12 66 2,06 32,64
07/07/2014 0 19,4 60,75 0,69 53,30
08/07/2014 0 17,4 79,25 1,03 24,29
09/07/2014 0,1 17,66 77,75 1,03 15,77
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
10/07/2014 8,2 17,3 82,5 1,37 12,32
11/07/2014 0 16,22 73,75 1,03 16,63
12/07/2014 0 17,14 65,5 1,03 18,56
13/07/2014 0 17,18 66,25 0,69 7,77
14/07/2014 0 16,9 62,75 1,03 16,73
15/07/2014 0 16,64 63,75 0,69 25,69
16/07/2014 0 18,4 59,25 0,34 27,44
17/07/2014 0 19,34 58,25 0,69 37,23
18/07/2014 0 17,84 73,75 0,69 23,71
19/07/2014 0 15,26 71,25 0,34 32,82
20/07/2014 0 16,52 50,75 1,03 37,06
21/07/2014 0 17,08 59 1,03 42,96
22/07/2014 0 19,58 57 1,37 33,60
23/07/2014 0 20,34 46 1,71 35,42
24/07/2014 0 17,82 87,5 3,09 22,82
25/07/2014 20,3 12,1 92 1,03 17,80
26/07/2014 0 13,92 93,25 1,03 16,99
27/07/2014 0,3 15,28 89,25 1,03 14,14
28/07/2014 0 16,94 75 1,71 20,01
29/07/2014 0 18 69,5 1,03 18,24
30/07/2014 0 17,52 67 0,34 22,07
31/07/2014 0 18,06 61,25 0,34 22,92
01/08/2014 0 18,66 68 0,00 32,33
02/08/2014 0 19,52 57,25 0,00 34,45
03/08/2014 0 20,78 49 0,34 41,40
04/08/2014 0 21,18 51,25 0,69 48,35
05/08/2014 0 17,26 57 1,37 42,98
06/08/2014 0 18,28 46,75 1,03 27,48
07/08/2014 0 19,28 47,75 0,69 47,80
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
08/08/2014 0 18,28 59,25 1,03 46,39
09/08/2014 0 19,38 61,25 1,03 30,39
10/08/2014 0 18,52 59,25 1,03 24,81
11/08/2014 0 18,96 49,5 1,03 37,63
12/08/2014 0 20,88 53 0,86 49,36
13/08/2014 0 17,64 79,25 2,74 34,69
14/08/2014 1,3 13,36 75,25 3,09 20,94
15/08/2014 0 19,08 63,75 2,40 28,99
16/08/2014 0 20,72 60,75 1,03 29,22
17/08/2014 0 18,7 79,25 1,71 16,60
18/08/2014 0,3 20,58 59 0,69 33,12
19/08/2014 0 20,36 48 1,03 38,52
20/08/2014 0 20,36 47 1,03 39,30
21/08/2014 0 20,68 49 1,03 44,54
22/08/2014 0 22,52 46,5 1,03 49,79
23/08/2014 0 22,76 39,5 0,69 39,97
24/08/2014 0 22,7 40 2,06 48,60
25/08/2014 0 22,56 42,5 0,69 85,30
26/08/2014 0 23,06 57,25 0,69 59,88
27/08/2014 0 20,42 55,75 0,34 31,93
28/08/2014 0 20,42 49,5 0,86 39,12
29/08/2014 0 20,48 49,75 1,03 46,32
30/08/2014 0 22,96 46,25 0,69 38,20
31/08/2014 0 21,96 55,5 1,37 43,21
01/09/2014 0,3 19,4 82,25 1,03 23,59
02/09/2014 2 23,52 61,25 1,37 29,50
03/09/2014 35,8 21,04 72,5 2,40 16,25
04/09/2014 0 16,86 69 5,14 15,62
05/09/2014 0 18,58 57,75 1,71 19,32
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
06/09/2014 0 19,64 52,25 2,40 25,63
07/09/2014 0 21,9 445 2,40 31,05
08/09/2014 0 22,32 49,75 0,69 32,90
09/09/2014 0 20,7 40,75 0,69 27,96
10/09/2014 0 22,64 46,75 1,37 34,06
11/09/2014 0 23,94 39 0,69 41,88
12/09/2014 0 24,7 46 3,09 52,00
13/09/2014 0 22,08 46,5 2,06 36,74
14/09/2014 0 24,04 43 2,06 48,74
15/09/2014 0 24,52 50 0,69 49,11
16/09/2014 0 23,24 49,5 0,86 49,35
17/09/2014 0 23,12 52,25 0,51 67,02
18/09/2014 0 24,16 52,75 0,69 62,22
19/09/2014 0 22,26 84,25 0,69 51,33
20/09/2014 24,8 18,98 95 1,03 18,05
21/09/2014 35,5 20,46 75,5 1,03 16,27
22/09/2014 0 18,46 54,5 2,74 22,74
23/09/2014 0 22,22 52,25 3,09 28,00
24/09/2014 0 22,14 64 4,46 29,11
25/09/2014 5,5 20,68 82,5 0,69 22,57
26/09/2014 3,6 21 84,25 2,40 16,81
27/09/2014 7,1 20,46 90,25 1,71 9,42
28/09/2014 1,9 23,52 70,25 1,71 19,41
29/09/2014 0 24,9 62,75 1,37 29,41
30/09/2014 0 23 70,5 0,34 23,83
01/10/2014 0 24,6 62,75 1,00 18,26
02/10/2014 0 18,48 72 2,33 21,46
03/10/2014 0 17,36 56,5 2,33 21,39
04/10/2014 0 17,3 52,75 1,67 19,56
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
05/10/2014 0 18,16 46,75 1,00 22,88
06/10/2014 0 18,88 45,5 2,00 30,78
07/10/2014 0 19,54 50,5 2,33 34,89
08/10/2014 0 21,86 41,25 1,67 41,38
09/10/2014 0 23,84 40,75 1,67 42,95
10/10/2014 0 25,1 42,75 1,67 49,71
11/10/2014 0 26,58 38,25 1,00 55,95
12/10/2014 0 26,2 41,75 1,33 41,49
13/10/2014 0 26,92 40,5 0,33 58,11
14/10/2014 0 29,04 31,75 0,67 67,10
15/10/2014 0 27,1 51 0,67 61,06
16/10/2014 0 28,74 42,25 0,33 84,88
17/10/2014 0 28,96 39 0,67 92,12
18/10/2014 0 26,88 46 0,67 48,45
19/10/2014 0 24,82 64,5 1,00 47,10
20/10/2014 2,7 21,9 75,25 1,67 25,90
21/10/2014 0 19,64 68 3,00 28,46
22/10/2014 0 21,52 60,25 3,00 31,21
23/10/2014 0 23,34 61,75 1,00 30,99
24/10/2014 0 23,92 66,5 1,67 30,77
25/10/2014 1,2 19,48 94 1,00 11,64
26/10/2014 0,8 20,92 88,5 1,67 13,90
27/10/2014 53,6 22,82 52,5 1,00 24,04
28/10/2014 0 22,5 40,25 0,67 31,95
29/10/2014 0 23,76 52,75 1,00 22,96
30/10/2014 0 26,2 48,25 0,67 40,85
31/10/2014 0 25,88 56,5 1,00 26,79
01/11/2014 0 25,42 60,25 0,67 19,08
02/11/2014 0 24,04 72,5 1,00 16,63
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
03/11/2014 10 24,42 81,25 0,50 19,11
04/11/2014 22 21,48 90 2,33 8,52
05/11/2014 36,6 22,6 83,25 1,67 16,04
06/11/2014 0 24,12 69,25 0,33 18,71
07/11/2014 1,2 23,66 70,75 0,33 19,48
08/11/2014 44,8 22,08 77,5 0,33 18,47
09/11/2014 0 23,62 64,5 1,03 20,49
10/11/2014 0 23,06 o1 1,33 22,52
11/11/2014 0 24,04 49 1,67 31,95
12/11/2014 0 22,44 74,25 1,33 45,00
13/11/2014 2,2 23,46 73,25 2,33 22,15
14/11/2014 13,8 20,14 76,75 3,67 21,06
15/11/2014 0 20,26 63 1,67 23,00
16/11/2014 0 20,98 54,75 2,33 24,91
17/11/2014 0 21,28 56,75 1,00 26,83
18/11/2014 0 22,74 61,25 0,67 26,25
19/11/2014 0 23,98 49 0,67 31,45
20/11/2014 0 24,4 53,25 0,33 41,72
21/11/2014 0 24,8 63 0,67 35,79
22/11/2014 0,8 23,02 79,25 1,67 23,87
23/11/2014 0 23,26 73,25 0,33 15,65
24/11/2014 0,7 23 85 1,00 15,09
25/11/2014 12,3 22,5 85 1,67 10,88
26/11/2014 18,4 21,48 93,75 0,67 12,80
27/11/2014 11,6 23,4 88,5 0,67 18,38
28/11/2014 19,6 22,72 76,75 1,00 21,19
29/11/2014 0 22,62 77 0,67 21,52
30/11/2014 1,8 20,22 97 0,67 21,69
01/12/2014 4,7 21,54 79,75 2,00 21,77
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
02/12/2014 0 21,22 77,25 2,33 21,82
03/12/2014 0 22,46 72 0,67 21,84
04/12/2014 0 22,6 78 2,00 21,86
05/12/2014 0 21,54 71 3,00 26,65
06/12/2014 0 22,46 70,5 2,33 14,40
07/12/2014 0 23,02 74,25 1,67 11,08
08/12/2014 3 22,18 87 0,67 34,09
09/12/2014 5,6 21,7 77,75 0,67 7,09
10/12/2014 8 21,2 92 0,33 8,80
11/12/2014 5,4 21,08 86,75 0,33 9,01
12/12/2014 18,8 22,18 85,25 0,33 9,11
13/12/2014 63,4 19,88 98,25 0,33 9,22
14/12/2014 22,6 22,78 85 0,67 9,63
15/12/2014 6,4 22,12 58,75 1,37 24,47
16/12/2014 0 23,74 63,25 0,33 24,99
17/12/2014 0 24,3 62 0,33 25,70
18/12/2014 0 25,84 65,25 0,34 21,95
19/12/2014 0 24,86 75,25 1,00 16,32
20/12/2014 28,4 23,22 79 1,00 10,47
21/12/2014 0 23,3 92,75 0,33 7,93
22/12/2014 13,8 22,88 87 1,00 7,29
23/12/2014 36,7 23,24 94,5 0,33 6,65
24/12/2014 31,4 23,64 78,75 0,67 13,19
25/12/2014 0 24,04 78,25 0,67 12,54
26/12/2014 9 25,52 62,25 0,33 15,15
27/12/2014 0 26,38 50 0,67 17,75
28/12/2014 0 24,72 70,25 0,33 21,84
29/12/2014 5,6 23,76 72,25 1,33 9,53
30/12/2014 0 23,62 77,75 2,33 13,05
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
28/01/2015 0 24,52 70,25 1,00 17,92
29/01/2015 8 23,6 75 0,33 11,37
30/01/2015 0 24,32 78 0,67 13,48
31/01/2015 0 24,22 77,5 0,67 17,53
01/02/2015 12 24,94 69,5 1,00 11,66
02/02/2015 11 22,44 84 3,00 14,61
03/02/2015 33,8 22,68 78,75 0,67 17,37
04/02/2015 12,6 20,88 91 0,67 12,71
05/02/2015 3,7 20,7 87 2,33 14,16
06/02/2015 7,1 21,24 82,75 1,00 15,55
07/02/2015 0 22,34 82,5 2,33 21,86
08/02/2015 0 22,48 79,75 1,67 15,09
09/02/2015 3,8 22,16 87,5 0,33 8,31
10/02/2015 2,4 22,68 86 0,67 10,56
11/02/2015 115 23,5 78,25 0,67 11,32
12/02/2015 0 24,66 75,25 0,67 16,82
13/02/2015 0 24,14 73,5 1,00 17,96
14/02/2015 0 25,14 61 0,67 14,08
15/02/2015 0 22,58 78,75 0,33 10,19
16/02/2015 51 22,78 81,25 0,33 11,50
17/02/2015 0 21,92 88,5 0,33 9,15
18/02/2015 24,3 20,28 92,5 0,33 6,79
19/02/2015 13,6 21,42 89,75 1,00 13,93
20/02/2015 3,3 22,92 79,75 0,67 17,50
21/02/2015 0 25,2 63,5 0,67 21,07
22/02/2015 0 24,84 66 1,00 19,50
23/02/2015 0 24,3 71 2,50 15,05
24/02/2015 0 24,56 64,75 1,67 12,50
25/02/2015 30,2 22,86 78 1,00 7,96
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
26/02/2015 14,5 23,72 74,75 1,33 11,73
27/02/2015 6,4 22,5 86,75 2,00 12,48
28/02/2015 11 22,75 77,75 2,00 12,47
01/03/2015 0 23 68,75 2,40 16,05
02/03/2015 0 23,04 70,75 1,71 22,67
03/03/2015 0 24,68 65 0,69 26,04
04/03/2015 0 24,02 71 0,69 16,62
05/03/2015 0 24,22 68 0,00 18,88
06/03/2015 0 23,3 78,25 0,34 18,15
07/03/2015 0 22,64 83,5 1,03 10,60
08/03/2015 3,4 21,2 91,25 0,69 8,10
09/03/2015 13 20,48 95,5 0,34 7,70
10/03/2015 8,2 21,68 91,25 1,03 11,07
11/03/2015 2,8 22,06 86 0,34 13,31
12/03/2015 9,6 21,24 90,5 0,69 14,12
13/03/2015 3 21,48 86,5 0,69 11,50
14/03/2015 15 20,66 93,75 0,00 9,82
15/03/2015 5,3 21,52 84 0,69 8,45
16/03/2015 5,8 22,54 79,5 0,00 9,92
17/03/2015 8,2 21,02 82 1,03 17,02
18/03/2015 0 20,12 91,75 0,69 4,18
19/03/2015 5,4 19,68 75,25 1,03 15,42
20/03/2015 4,5 19,9 93 0,34 11,19
21/03/2015 0 20,44 87 0,00 10,84
22/03/2015 15,5 20,98 84,25 0,34 8,11
23/03/2015 0 20,32 77,875 1,54 16,03
24/03/2015 0 21,94 71,5 0,00 4,90
25/03/2015 0 23,26 67,5 0,34 12,67
26/03/2015 0 23,58 73,75 0,34 20,45
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Precipitacdo Temperatura Umidade Velocidade do  Concentracdo

(mm) (°C) Relativa (%) Vento (m/s) (ug/m3)
27/03/2015 0 22,86 79,5 0,34 13,61
28/03/2015 72,6 22,38 86 0,00 22,93
29/03/2015 14,7 23,68 81,25 1,03 13,14
30/03/2015 0 22,99 93 0,00 9,31
31/03/2015 4 22,3 85,25 0,00 15,63
01/04/2015 0 22,9 72,75 0,34 28,16
02/04/2015 0 22,54 61,25 1,03 17,87
03/04/2015 0 22,56 63,25 0,69 13,89
04/04/2015 0 21,5 87,5 0,00 11,92
05/04/2015 15 20,62 93,25 0,34 6,65
06/04/2015 16,7 20,94 82,25 2,40 9,59
07/04/2015 0 18,28 76,75 0,69 20,63
08/04/2015 0 20,78 70,75 2,40 18,77
09/04/2015 0 20,9 74,25 1,37 26,41
10/04/2015 0 21,16 76,5 0,69 29,27
11/04/2015 0 21,44 72 1,37 20,28
12/04/2015 0 22,22 61,25 1,03 23,07
13/04/2015 0 22,24 62,75 1,00 34,66
14/04/2015 0 22,76 75 1,67 20,89
15/04/2015 1,7 21,36 91,75 0,67 14,76
16/04/2015 0 22,18 80,25 1,67 19,98
17/04/2015 0 22,96 70,25 1,00 22,39
18/04/2015 0 23,08 77,125 3,00 24,80
19/04/2015 0 23,2 84 1,00 11,95
20/04/2015 2,4 24 76 1,33 15,93
21/04/2015 0 23,82 79,25 2,33 10,54
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APENDICE G — Médias Mensais

Janeiro  Fevereiro  Marco Abril Maio Junho Julho Agosto  Setembro Outubro Novembro Dezembro

1997 - - - - - - - - 36,79 35,96 20,58 22,24
1998 22,52 20,48 24,63 27,2 38,67 42,43 51,22 55,59 39,02 26,37 33,42 25,89
1999 24,25 20,39 - 38,03 45,68 37,7 44,79 69,08 62,46 42,61 36,63 28,75
2000 23,11 26,05 25,07 37,47 41,3 48,49 45,73 39,95 38,57 35,93 24,42 22,17
2001 21,45 20,98 25,89 34,4 33,04 44,32 56,52 40,14 40,43 31,59 26,1 24
2002 22,41 22,87 20,19 33,22 28,61 56,02 49,71 47,03 43,3 38,77 23,13 18,42
2003 16,9 17,36 20,11 29,78 34 47,04 56,21 35,6 33,35 36,14 20,34 8
2004 9,29 18,27 24,5 24,52 27,07 39,28 27,8 44,37 51,89 26,06 43,91 34,23
2005 16,78 29,58 23,52 30,52 29,37 23,39 30,7 33,27 13,17 19,25 37,43 -
2014 - - - 26,79 35,35 34,07 28,39 39,73 31,66 38,03 22,34 15,84

2015 15,07 13,71 13,5 19,16 - - - - - - - -
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