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Resumo

O presente estudo visa a analise comparativa do desempenho dos modelos
de estatistica multivariada Multi-layer Perceptron Neural Networks, Random Forests
e Support Vector Machine na previsdo de maxima concentracao diaria de ozonio na
baixa atmosfera na Regiao Metropolitana de Sao Paulo (RMSP), caracterizada pela
alta concentracdo de habitantes e intensa atividade econémica, onde a qualidade do
ar é afetada principalmente por episddios de altos niveis de ozbénio. Foram aplica-
dos tanto modelos de regressao quanto de classificagdo. Nos casos de classificagao,
estudou-se também o desempenho de dois modelos de analise de discriminantes: Li-
near Discriminant Analysis e Fisher Discriminant Analysis. Para a constru¢do dos mo-
delos utilizou-se uma base de dados com medi¢des de variaveis meteorologicas, além
da concentragao de ozbnio, fornecida pela Companhia Ambiental do Estado de Séao
Paulo (CETESB). Dada a grande importancia e a complexidade do processo de forma-
céo de ozbnio na baixa atmosfera, a Universidade de S&o Paulo (USP) e a CETESB
tém desenvolvido estudos no tema desde 1999, através dos quais produziram-se mo-
delos de previsdo baseados em redes neurais, implementados pela equipe da CE-
TESB. O presente estudo é uma continuagdo do desenvolvimento anterior e contém
as seguintes inovagdes quanto a metodologia e resultados esperados: (1) ajuste de
novos modelos com novas estruturas, incluindo-se técnicas de Support Vector Ma-
chine, Random Forests e Discriminagao; (2) uso de uma base de dados mais ampla
e atualizada, de modo a melhorar a representatividade dos modelos; (3) ajuste dos
modelos a nova legislagado, Decreto Estadual 59.113 de 23/04/2013, que estabelece
novos padrdes de qualidade do ar para os poluentes atmosféricos, dentre os quais o
ozdnio. Embora nos casos de classificagdo nenhum dos modelos tenha apresentado
bons resultados, nos casos de regresséo foi possivel obter resultados melhores do que
os esperados. O modelo de Multi-layer Perceptron foi o que mostrou melhor desempe-
nho para prever concentragbes maximas de ozénio, tanto para a previsao de maximas
concentragbes baseadas em médias horarias quanto em médias moveis de 8 horas,

que resultaram em coeficientes de correlagao 0,867 e 0,891, respectivamente.



Abstract

The present study aims to compare the performance of the multivariate sta-
tistical models Multi-layer Perceptron Neural Networks, Random Forests and Support
Vector Machine applied to the prediction of daily maximum concentrations of ground-
level ozone in the Metropolitan Area of Sdo Paulo (MASP), characterized by the high
population density and the intense economic activity, where the air quality is mostly af-
fected by high ozone levels. Both regression and classification models were applied. In
the classification cases, two more models were applied: Linear Discriminant Analysis
and Fisher Discriminant Analysis. The models were constructed using a database con-
taining meteorological variables and daily maximum ozone concentration values, which
were provided by the Environmental Agency of Sdo Paulo State (CETESB). Given the
great importance and complexity of the process of ozone formation in the troposphere,
the University of S§o Paulo (USP) and CETESB have made studies in this area since
1999 and developed a prediction model based on neural networks, which was imple-
mented by CETESB. The present study is a continuation of the previous one and con-
tains the following innovations regarding the methodology and expected results: (1)
comparison with other models such as support vector machines, random forests and
discriminant analysis; (2) use of a wider and up-to-date database, which improves the
representativeness of the models; (3) the models took into acount the new legislation,
State decree 59113 of 04/23/2013, that establishes new air quality standards for ozone.
Although none of the classification models had a good performance, the regression
models yielded better than expected results. The multi-layer perceptron model was
the one with higher performance in the prediction of daily maximum ozone concentrati-
ons based both on hourly averages and on eight-hour moving averages, which yielded

correlation coefficients of 0.867 and 0.891 respectively.
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1 Introducao

Segundo a Organizacao Mundial da Saude, em 2012, cerca de 7 milhdes de
pessoas no mundo morreram devido a exposigao a poluigdo atmosférica. Ou seja, uma
em cada oito mortes no mundo foi provocada pelo que hoje é considerado o maior risco
ambiental a saude [WHO, 2016]. Por esse motivo, a previsdao de episodios criticos
de poluicao do ar € um assunto de crescente preocupacgao das autoridades, especi-
almente em grandes centros urbanos, onde ha grande concentragdo de pessoas e
ocorre emissao mais intensa de poluentes.

O uso de modelos deterministicos para a previsao dos niveis de 0zénio (O3)
na baixa atmosfera apresenta limitagdes, uma vez que ainda nao sao entendidos em
profundidade todos os fendmenos quimicos e fisicos que influenciam na producéao e
na dispersao dos poluentes na atmosfera urbana. A complexidade é ainda maior pelo
fato de o O3 ser um poluente secundario, ou seja, € gerado na atmosfera como con-
sequéncia de interacdes entre poluentes precursores de sua formacédo, como oxidos
de nitrogénio (NO,) e compostos organicos volateis (COVs), e condi¢gdes meteoroldgi-
cas locais.

Em substituicdo aos modelos deterministicos, varios modelos estatisticos tém
sido propostos para a previsao de niveis de ozdnio troposférico [Guardani et al., 2003,
Burrows et al., 1994,Borges et al., 2012, Lu and Wang, 2008, Sucar et al., 1997, Abdul-
Wahab and Al-Alawi, 2002]. Dentre os varios modelos propostos, destacam-se a ana-
lise de agrupamentos [Guardani et al., 2003], arvores de decisao [Burrows et al., 1994],
redes neurais do tipo multi-layer perceptron [Borges et al., 2012] e support vector ma-
chine [Lu and Wang, 2008]. Baseados na analise de dados histéricos obtidos a partir
de estacdes monitoras da qualidade do ar, os modelos estatisticos sao capazes de es-
tabelecer relagdes entre variaveis de entrada e de saida (predigdes) sem estabelecer
relagdes de causalidade.

Das varias metodologias estatisticas existentes, as redes neurais multi-layer
perceptron tém se mostrado eficazes na captura das relagdes complexas e nao lineares
entre variaveis meteoroldgicas e concentragdes de poluentes no ar [Guardani et al.,
1999, Arhami et al., 2013], a exemplo do que se conhece quanto a aplicagdo desses
modelos a varios sistemas complexos, em diferentes areas de interesse.

Além da selegcao do modelo apropriado, o sucesso na aplicagdo de modelos
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estatisticos multivariados depende principalmente de dois fatores:
1. Qualidade dos dados disponiveis para ajuste de parametros dos modelos;

2. Selecgao consistente das variaveis de entrada e de saida, de modo a representar

as correlacdes a serem estabelecidas.

A qualidade do ar em grandes centros urbanos é afetada por uma grande quan-
tidade de variaveis que representam as condi¢des meteoroldgicas e as fontes emis-
soras, sendo, portanto, altamente dependente das condi¢des locais em cada regiao
especifica. Tal fato tem sido evidenciado nos relatérios de qualidade do ar publicados
anualmente pela CETESB [CETESB, 2016b], assim como em publicagdes anteriores
da equipe de pesquisa da USP sobre o tema [Guardani and Nascimento, 2004, Guar-
dani et al., 2003, Borges et al., 2012]. Desta forma, a construgdo de um modelo apro-
priado, capaz de fazer previsdes com alto nivel de confianga de forma rapida para cada

regido urbana especifica tem sido o foco de muitas pesquisas recentes.

1.1 Motivacao

A Regiao Metropolitana de Sao Paulo (RMSP) € uma das maiores regides urba-
nas do mundo e € considerada o principal centro econémico do Brasil. Esta localizada
a cerca de 50 km do mar, cerca de 700 m de altitude, entre duas cadeias montanho-
sas e na area de transigao do sub-trépico para o trépico, tem clima local irregular com
grandes variagdes de condicbes em curtos periodos de tempo. Este comportamento
contrasta com boa parte dos demais grandes centros urbanos do hemisfério norte, os
quais apresentam clima relativamente regular, o que facilita as previsdes climaticas e
de qualidade do ar. A RMSP contém uma populacao de cerca de 21 milhdes de ha-
bitantes, ou seja, 48% da populacao total do estado de Sdo Paulo, concentrados em
apenas 3,2% do territério estadual [CETESB, 2014]. A deterioracdo atmosférica na
regido € causada, especialmente, por emissdes veiculares, visto que a regido conta-
bilizou, em 2012, 49% da frota total de veiculos do estado [CETESB, 2014].

Um dos poluentes mais problematicos na RMSP é o O3, que € um poluente
secundario formado a partir de NO, e COVs. De acordo com o relatério de qualidade
do ar de 2015 da CETESB [CETESB, 2016b], a RMSP apresenta um longo historico
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Figura 1.2: O3 - Numero de dias de ultrapassagem do padrédo de qualidade do ar estadual na RMSP
[CETESB, 2016b]

de ultrapassagem dos padrdes de qualidade do ar de O3 (Figura 1.1). Em 2015, fo-
ram observados 36 dias em que houve violagdo do padrédo estadual de 8 horas (140
1g/m3), considerando-se todas as estagbes que medem os niveis de Oz, conforme
mostra a Figura 1.2. O padrao estadual foi recentemente atualizado pelo Decreto Es-
tadual n® 59.113 em 2013 e estabelece metas mais rigidas para a redugéo gradual dos
niveis de poluentes atmosféricos de modo a alcangar os padrdes estabelecidos pela
Organizacéo Mundial da Saude (WHO).

A formacgao de O3 depende tanto de fenbmenos quimicos quanto fisicos como,
por exemplo, a presenca de radiagao solar, a forma como essa radiacao se distribui no
ambiente, a dispersao dos poluentes primarios, a existéncia ou ndo de vento e sua dire-

¢ao, entre outros. Como as condigdes meteorolégicas na RMSP variam intensamente
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Figura 1.3: Série temporal das concentragdes maximas diarias de O3 baseadas nas médias horarias,
medidas na estacao Ibirapuera da CETESB

em intervalos curtos de tempo, o processo de formagao de O3 é afetado, resultando
em concentragdes maximas diarias que diferem muito de um dia para o dia seguinte,
como mostra a Figura1.3, cujos dados provém da estacéao Ibirapuera da CETESB.

A CETESB possui na RMSP um total de 26 esta¢gdes monitoras da qualidade
do ar, sendo que 19 delas s&o capazes de medir concentragdo de O3, conforme mostra
a Figura 1.4. A estacao localizada no parque Ibirapuera, a 5,2 km do centro de S&o
Paulo, é geralmente utilizada como referéncia nos estudos de concentragédo de O3 da

regiao por dois motivos principais:
1. ela apresenta os mais elevados niveis de O3 de toda a regiao

2. o comportamento dos seus niveis de Oz é representativo do de varias outras
estagcdes da RMSP, conforme foi constatado através de analises de agrupamen-
tos em um estudo anterior do departamento de Engenharia Quimica da USP em
conjunto com a CETESB [Guardani et al., 2003].

Portanto, a previsdo de episddos de alta concentragao de O; baseada em ana-
lises com medidas da estagao Ibirapuera tem forte representatividade da RMSP como
um todo. Prever esses episodios € de essencial importancia para orgaos publicos,
especialmente nos ultimos tempos devido a atualizagao dos padrbes de qualidade do
ar pelo Decreto Estadual n® 59.113. A previsao possibilita a execugdo de medidas de
controle de emissdes com antecipagao, além de permitir que a populagao seja alertada

sobre os cuidados a serem observados.
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Figura 1.4: Distribuicdo das estacdes da Rede Automatica da CETESB na RMSP [CETESB, 2014]

Os primeiros trabalhos publicados sobre aplicacdo de técnicas estatisticas mul-
tivariadas na previsao de niveis do poluente atmosférico O3 surgiram no inicio da dé-
cada de 1990 [Burrows et al., 1994, Comrie, 1997, Robeson and Steyn, 1990]. Desde
entdo, muitos artigos dedicados ao tema tém sido publicados, sendo a grande maioria
deles aplicada a cidades ou regides especificas. Essas publicagdes tém contribuido
para o desenvolvimento da area por meio de aplicagdes envolvendo essencialmente
combinacdes de técnicas, que tém resultado em melhorias na qualidade das previsoes,
dependendo do local especifico em que tais estudos sédo aplicados. Alguns exemplos
sao apresentados por Feng et al. (2011), que combinou técnicas de redes neurais e
Support Vector Machine na predigao de niveis de ozdnio para a cidade de Pequim na
China e, mais recentemente, por Sundaramoorthi (2014), que combinou a técnica de
arvores de decisdo com estimativa da densidade kernel.

No departamento de Engenharia Quimica da Universidade de Sao Paulo, estu-
dos com redes neurais do tipo multi-layer perceptron tém sido desenvolvidos desde a
década de 1990 [Guardani et al., 1999, Guardani and Nascimento, 2004, Borges et al.,
2012], sendo que o ultimo deles dedicou-se a criar um modelo para as concentragoes
meédia e maxima diarias de O3 usando como variaveis de entrada apenas dados me-
teorologicos.

Diferentes modelos de estatistica multivariada foram, portanto, desenvolvidos

por autores ao redor de todo o0 mundo mas ainda nao existe uma analise compara-
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tiva da eficiéncia dos modelos mais comuns (multi-layer perceptron, support vector
machine e andlise de discriminantes) e mais recentes (métodos de conjunto de es-
pecialistas como random forests, criado a partir de arvores de deciséo) aplicados a

previsdo de niveis de concentragdo de O3 para dados de uma mesma regiéo.

1.2 Objetivos

Este estudo tem por objetivo realizar uma analise comparativa da precisdo dos
métodos de Multi-layer Perceptron (MLP), Random Forests (RF), Support Vector Ma-
chine (SVM) e Discriminant Analysis (LDA e Fisher) na predicdo da concentragdo ma-

xima diaria de O3 troposférico em trés diferentes analises:
1. valores diarios maximos de médias horarias;
2. valores diarios maximos de médias moveis de 8 horas;

3. classificacdo das maximas de médias moveis de 8 horas em cinco diferentes

grupos, de acordo com critérios estabelecidos pelas CETESB.

As aplicagbes dos métodos foram feitas utilizando uma base de dados histo-
ricos dos anos de 2000 a 2016 contendo médias horarias de concentracdo de Oj,
temperatura (T), umidade relativa (UR), presséo (Pr) e componentes da velocidade do
vento nos sentidos Norte-Sul (V) e Leste-Oeste (U). Os dados utilizados foram forneci-
dos pela CETESB, provenientes da estagao de monitoragao automatica localizada no
Parque Ibirapuera, e pelo Instituto de Astronomia, Geofisica e Ciéncias Atmosféricas
da USP (IAG-USP), provenientes de sua estagdo meteoroldgica localizada no Parque
de Ciéncia e Tecnologia da USP.

O estudo consiste de 3 etapas: selecdo das variaveis mais representativas do
fendbmeno, a aplicagcado e comparacgao dos diferentes modelos para o caso de regresséo
(previséo de niveis de 0zbnio) e aplicagdo e comparagao dos diferentes modelos para

o caso de classificacdo das observagodes.
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1.3 Estrutura da Dissertacao

Esta dissertagcao € composta de cinco capitulos. No primeiro capitulo, Introdu-
¢ao, foram apresentadas as motivagdes do estudo e seus objetivos.

No segundo capitulo, Revisdo Bibliografica, sdo explicados os mecanismos
de formacgao de ozbnio troposférico, bem como a teoria de cada um dos métodos de
Estatistica Multivariada aplicados na predi¢ao do poluente.

No terceiro capitulo, Materiais e Métodos, sdo apresentadas a origem e a es-
trutura dos dados utilizados e nas técnicas de predicao e a metodologia empregada
nas simulagdes. Neste capitulo também s&o definidos os indicadores de desempenho
para comparagao dos modelos e a analise de sensibilidade aplicada para avaliar a
importancia das variaveis de entrada.

No quarto capitulo, Resultados e Discussao, sao apresentados a comparagao
do desempenho dos modelos e os melhores ajustes obtidos, além da analise dos indi-
cadores de desempenho utilizados através do teste t de amostras pareadas.

No quinto e ultimo capitulo, Conclusdes, apresenta-se a sintese dos resultados

do estudo além de sugestdes para proximos estudos.

21



2 Revisao Bibliografica
2.1 Ozonio Troposférico

O acumulo de ozb6nio na troposfera poderia ser explicado por dois eventos di-
ferentes: transporte vertical da estratosfera, onde se localiza a camada de ozbnio, ou
producao in situ.

Estima-se que o fluxo global de O3 da estratosfera para a troposfera seja 1 —2 x
10'* mol O3 por ano. Cada molécula de O3 pode participar de uma reagdo de fotolise e
produzir duas moléculas de OH, resultando em, no maximo, 2 — 4 x 103 mols de OH*
por ano na troposfera.

A fotdlise do O3 (através de radiacdo com comprimento de onda A < 319nm)
produz O, e um radical de oxigénio, que pode tanto estar no seu estado fundamental

(O) quanto no seu estado singlete (O('D)).

O3+hv — 0, +0O

O; + hv — 0, + O('D)

O atomo no estado fundamental se combina rapidamente com O, para reformar
o O3, na presenca de uma terceira molécula (M). Porém o oxigénio singlete pode reagir

com com uma molécula de H,O e produzir dois radicais OH, como descrito abaixo.

O+0,+M— O3+ M
O('D) + H,O — 20H*

Sabe-se que a principal fonte de OH® é a cadeia de reagdes acima, iniciadas
pela fotdlise do O3, e que os principais sumidouros de OH® da troposfera sdo o CH, e
o CO.

Para se manter o balanco troposférico de CH,4 e o0 CO seriam necessarios apro-
ximadamente 10'* mol OH® por ano. Se todo o O; fornecido pelo fluxo estratosfera-
troposfera é capaz de originar apenas 2 — 4 x 10'* mols de OH* por ano, pode-se inferir
que a parcela restante de OH® é produzida a partir de O3 que é formado na prépria
troposfera. Portanto, a formagao e consumo de Oj in situ domina o balanco de O3

troposférico.
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Figura 2.1: Um diagrama de oxidagcdo de COVs na Troposfera adaptado de [Clapp and Jenkin, 2001]
(traduzido para o portugués) [Man, 2017]

A formacgéao de ozbnio in situ, ou seja, na baixa atmosfera, pode ser descrita de
uma forma simplificada a partir da decomposigéo de diéxido de nitrogénio (NO,) e de
compostos organicos volateis (COVs), conforme mostra o diagrama da Figura 2.1.

Por uma reacéo fotoquimica com a luz solar, o NO, gera o atomo de oxigénio
que, ao se combinar com as moléculas de oxigénio presentes no ar, da origem ao 0z6-
nio de acordo com as reagdes seguintes [Finlayson-Pitts and Pitts Jr., 2012, CETESB,
2000, Seinfeld and Pandis, 2006]:

NO, + hv 2==224"" NO + O°

O*+0,+M —03+M

Em que M é uma terceira molécula responsavel pela estabilizagdo do interme-
diario formado pela adicdo de O com O,.

Vale notar que a reagao fotoquimica ocorre na faixa da radiacéo da cor violeta
e logo abaixo da regiao visivel (raios UV), como mostra a Figura 2.2.

O NO, gerado como produto da fotélise do NO, reage rapidamente com o 0z6-

nio formado para regenerar o NO, [CETESB, 2000], segundo a reagéo abaixo:

O3+ NO —— NO, + O,
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Figura 2.2: Regido do espectro visivel e de raios UV

Dessa maneira, o O3 mantém-se num estado estacionario que depende da
velocidade de fotélise do NO, e da razédo [NO,]/[NO]. Assim, se nenhum outro pro-
cesso convertesse NO em NO, a concentragdao de oz6nio nao aumentaria significati-
vamente [CETESB, 2016a]. A Figura 2.3 apresenta um diagrama da reagao fotoqui-
mica envolvendo a produgéao e das reag¢des envolvendo o consumo de O3. Ja a Figura
2.4 apresenta o comportamento tipico ao longo do dia desses poluentes na RMSP. As
concentragcdes horarias sdo uma média de todos os dias de que se tem medidas na

estacao Ibirapuera em Janeiro de 2017.

= HNO;

Figura 2.3: Reagbes envolvendo NOy [Seinfeld and Pandis, 2006]

Percebe-se que a concentracdo de NO, diminui a medida que a concentragao
de oz6nio aumenta. Os picos de O3 geralmente ocorrem no meio da tarde. Ao final da
tarde, devido a falta de radiacao, prevalece a reacao de O; com NO, o que provoca

um aumento da concentragao de NO,.
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Figura 2.4: Perfil de concentragdes de poluentes ao longo do dia; dados provenientes do periodo de
Janeiro de 2017 da estagao Ibirapuera da CETESB.

Conforme dito anteriormente, se nenhum processo convertesse NO em NO,,
a concentragao de O3 se manteria aproximadamente estavel ao longo do dia. No en-
tanto, quando os COVs estao presentes no ambiente, eles reagem para formar radi-
cais que ou consomem NO, dificultando sua reagdo com Oz, ou convertem NO em
NO, [Carter, 1994].

Os COVs sao definidos pela CETESB como gases e vapores resultantes da
gueima incompleta e evaporacao de combustiveis e de outros produtos organicos [CE-
TESB, 2016a]. A Unido Européia define os COVs como qualquer composto organico
com ponto de ebulicdo menor do que 250 graus Celsius na presséo de 101,3 kPa [EU,
2004]. Eles serao representados aqui pela molécula de metano (CH,). A reagéo dos
COVs com radicais hidroxil presentes na atmosfera gera intermediarios que aceleram

a prodrugao de oz6nio, conforme mostra a sequéncia de reagdes abaixo.

CHg + OH® -225 CH;30, + H,0
CH30, + NO ~%25 HCHO + HO, + NO,
HCHO + hv %25 CO + HO,
3(HO, + NO — NO, + OH)
4(NO, + hv -2 NO + 03)

CH; +80, — CO+H,O+20H +40;

A oxidacdo da molécula de CO gera mais uma molécula de O3, portanto a
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maxima producao de ozdnio a partir de CH, é dada pela reagao abaixo.
CH; +100, — CO3 + H,O + 20H®* + 5043

Ou seja, cada molécula de CH,4 é capaz de gerar outras 5 moléculas de Os.
Essa produgcdo maxima de ozdnio ocorre somente quando os niveis de NO, sao sufi-
cientemente altos para que o CH3O, reaja apenas com o NO.

Nas reacdes acima, o CH, foi utilizado como representante dos COVs. No
entanto, na pratica os COVs com maior potencial de formacédo de O3 sao aldeidos,
formaldeidos e xilenos [Martins et al., 2008].

De forma simplificada, a chave para a formacado de ozdnio depende de dois
fatores: a disponibilidade de radicais hidroxil na atmosfera (OH®) e a razéo entre as
concentragdes de COV e NO,.

Se a razdo [COV]/[NO,] é mais baixa que um determinado limite, havera ex-

cesso de NO, na atmosfera, que reagira com os radicais hidroxil produzindo HNOs.
OH®* + NO; + M —— HNO3; + M

Essa reagao remove tanto o reagente NO,, precursor direto do ozdnio, quanto
os radicais OH®, que dao inicio a cadeia de oxidagdao de COVs.

Se, por outro lado, a razdo [COV]/[NO,] for tal que haja excesso de COVs, eles
reagirao com os radicais hidroxil, dando inicio a cadeia de oxidacao e, portanto, ao
ciclo de formagao de ozénio. Ou seja, para um determinado valor de [COV], existe
uma concentragao [NO,] tal que o maximo possivel de 0zonio é gerado.

A concentracdo dessas espécies quimicas na troposfera depende de fatores
como a taxa de emissao, que ocorre principalmente a partir de fontes moveis imensu-
raveis, e a dispersao provocada pelas diferencas de presséao locais e pela velocidade
e diregao do vento, além da intensidade da radiagdo no ambiente, que impacta direta-
mente a formagao de Os;.

Dada a complexidade de modelar esse sistema, os modelos deterministicos,
baseados no equacionamento das relagées quimicas e fisicas, ainda nao sao enten-
didos em profundidade, o que limita sua aplicagcao para fins de previsdo. Além disso,
ha dificuldades adicionais, pois a frota de veiculos na RMSP é baseada em gasolina e

etanol como combustiveis, 0 que torna mais complexo o ciclo fotoquimico.
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2.2 Métodos de Estatistica Multivariada/Aprendizado de Maquina

A definigdo exata das areas de estudo de Estatistica Multivariada e Aprendi-
zado de Maquina (Machine Learning) ainda é nebulosa e, portanto, no presente es-
tudo, estes termos sdo usados como sinbnimos, dado que ambas as areas de estudo
abordam as técnicas aplicadas.

Os modelos de estatistica multivariada sao aplicados para definir uma funcao
ou um modelo que representa um fendmeno a partir de uma base de dados. A pla-
nilha de dados € normalmente organizada como apresentado a seguir: cada linha re-
presenta uma observacgao diferente e cada coluna representa uma variavel que afeta
o fenbmeno. A coluna final contém as respostas que se deseja obter. No exemplo

abaixo a coluna a direita contém as variaveis de saida (respostas).

Observacdes | 1 | w2 | ... | zp | Y
1
2

Comumente, os modelos de estatistica multivariada sao aplicados a dois casos:

1. Regressao: obtengado de um ou mais valores continuos a partir dos dados. Neste

caso y € uma variavel continua.

2. Classificagado: obtencao de uma classe para cada observacdao. Neste caso y é
um vetor de valores 0 e 1 e de tamanho 1 x K, onde K representa o numero de

classes possiveis.

Observagbes | x1 | o | .. | Zp | Y1 | Y2 | - | UK
1 .. ]1]0fl0}|0

2 S O I I I O O I
0[1]0]0

N 110100
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As observacdes da base de dados utilizada sdo normalmente dividas em dois
conjuntos: Training-set e Test-set. O primeiro é utlizado para ajuste do modelo e o
segundo é utilizado para verificar a eficacia deste modelo na previsao do fenébmeno.

Todos os modelos utilizados, apresentados pela Figura 2.5, s&o explicados nas

subsecdes seguintes.

Estatistica
Multivariada
Multi-layer / \ Andlise de
perceptron Discriminantes

neural
networks

Support
Vector
Machine
(SVM)

Random

Forests
(RF)

Figura 2.5: Modelos de estatistica multivariada aplicados no estudo

2.2.1 Multi-layer Perceptron Neural Networks (MLP)

O método de MLP é uma ferramenta de modelagem poderosa da familia das
redes neurais com comprovada eficacia no tratamento de problemas complexos [Or-
dieres et al., 2005]. O método tem sido aplicado em diversos estudos de previsao
de concentragao de poluentes atmosféricos com resultados satisfatorios, sendo capaz
de capturar as relagdes néo lineares e complexas entre variaveis meteoroldgicas e os
niveis de poluentes na atmosfera, sem detalhar as causas destas relagdes.

A técnica de MLP consiste na construgdo de camadas contendo neurdnios, que
sdo unidades de processamento matematico das informagdes providas, cujas saidas
sdo obtidas segundo diferentes fungdes resposta, como mostra a Figura 2.6.

A primeira camada, ou camada de entrada, € composta pelas variaveis de en-
trada (input) extraidas da base de dados, portanto o numero de neurénios desta ca-
mada sera igual ao numero de variaveis da base para cada observacgao.

A ultima camada, ou camada de saida, € composta por neurdnios que repre-

sentam as variaveis de resposta que se deseja obter. Para previsao de niveis de 0z6-
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Figura 2.6: Representagdo de um MLP

nio, por exemplo, a camada de saida contém apenas um neurdnio, que é o neurdnio
que expressa a concentragcao dessa espécie quimica.

A camada intermediaria, chamada de camada oculta, € composta por tantos
neurénios quantos se queiram. Cada um deles corresponde a um valor numerico
gerado através da aplicagdo de uma fungao de ativagéo, ou fungédo de transigado, a

combinacéo linear dos dados da camada de entrada.

Figura 2.7: Representacao de um neurdnio j da estrutura da rede

A construgdo deste tipo de rede neural é feita aplicando-se um peso w,; a
saida de cada neurdnio z, da camada de entrada e somam-se todos os valores. Se o
numero de neurdnios da camada de entrada for P, a soma contera P + 1 termos, onde
o termo P + 1 consiste do numero 1 vezes um peso wp. ;. A este termo da-se o nome

de bias. A Equacgao 2.1 mostra o calculo aplicado:

P
Sj = Wp+1,5 + pr,j-xp . (21)

p=1
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O valor S; obtido é aplicado a uma fungao de ativagao f(S;), conforme Equagao
2.2, e o resultado O; da func&o é utilizado para gerar os valores da camada seguinte
num processo semelhante. A Figura 2.7 demonstra o processo de formagao de um

neurdnio.

0; = f(5)) . (2.2)

Func¢des de ativacdo comuns s&o a fungéo sigmoidal, linear e radial, represen-
tadas respectivamente pelas Equacgodes 2.3, 2.4 e 2.5. Costuma-se utilizar a mesma
funcdo de ativagdo para todos os neurdnios de uma mesma camada. A escolha da
funcado de ativagdo que melhor se ajusta ao modelo depende fortemente da base de
dados. Neste estudo, as fungdes de ativagao aplicadas foram a sigmoidal e linear por
terem gerado resultados significativamente melhores do que a radial em testes preli-

minares:

f) = 1ms 23
f(z)=a+bz, (2.4)
flz) =e =%, (2.5)

onde a, b € 0 s@o numeros escalares constantes.

As redes feed-forward, ou redes de sentido Unico, aquelas em que as entradas
dos neurbénios de uma camada sao compostas apenas pelos valores das saidas dos
neurdnios da camada anterior, sdo as mais comuns. Normalmente existem apenas
trés camadas: camada de entrada, camada de saida e camada intermediaria, como
mostra a Figura 2.8, mas o numero de camadas ocultas pode variar de zero a um
namero inteiro qualquer e o numero de neurdnios em cada camada oculta também
pode ser definido conforme a conveniéncia.

Aresposta darede representada pela Figura 2.8 para uma observagéao n, consi-
derando que a fungao de ativagao f(z) € a mesma para todos os neurdnios da camada

oculta e da camada de saida, é dada pela Equagao 2.6:
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yk,calc - (26)
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Figura 2.8: Representagao de um MLP com pesos € bias

O treinamento (ou aprendizado) do MLP consiste de uma adaptagao dos pesos
(w; ;) aplicados sobre as informagbes entre as camadas de neurdnios, de forma a mini-
mizar uma fungao objetivo, que pode ser a média dos erros quadraticos (Equagéo 2.7),
geralmente utilizada nos casos de regresséo, ou a entropia cruzada (cross-entropy,
Equacéao 2.10), utilizadas nos casos de classificagao.

A média dos erros quadraticos (M S E) representa o valor acumulado para todas
as observacgdes do training-set (de 1 a N), das somas dos erros quadraticos entre os
valores experimentais e os calculados pelo MLP, para todas as saidas darede (de 1 a
K):

N K
1
MSE = N ZZ yk calc — Y ezp)2 . (27)

n=1 k=1
A fungao entropia cruzada (F£) € obtida a partir do conceito de verossimilhanca
(L), que representa a probabilidade de se obter o conjunto de respostas da base de

dados, dadas as variaveis de input, ou seja:

N K
(n)
L= H Hp(k’X(n))yk,ezp _ (2.8)

n=1 k=1
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Se aplicarmos o log natural na fungédo de verossimilhanga multiplicada por -1,

teremos a entropia cruzada, que é dada pela Equacao 2.9 [Ripley, 1996]:
N K
=(=InL)==3"> "y Inp(k|x™) . (2.9)
n=1 k=1

Na pratica, porém, utiliza-se a definicdo de Entropia Cruzada dada pela Equa-

¢éo 2.10, conforme explica Bishop (1995):
N K
w o PRIX™)
E==%%yll,In=—5—, (2.10)

onde a probabilidade condicional de uma observag&o n pertencer a classe k, p(k| X ™),

€ dada pela fungédo Softmax [Bridle, 1989], como mostra a Equagéao 2.11:

exp yl(:c)alc

K n :
Zk:l exp yl(f,c)alc

p(k|X™) = (2.11)

Para se obter o conjunto de pesos (w), & preciso, em primeiro lugar, que o
conjunto de dados que constituem o training-set seja escolhido de tal forma que se
contemplem todas as informacdes relevantes do processo. Tendo esse conjunto de
dados, utiliza-se um algoritmo de otimizacéo, a fim de se obter o conjunto de pesos
gue minimize a fungao objetivo dada pela Equagao 2.7 ou pela Equagéao 2.10.

Levenberg-Marquardt e Scaled Conjugated Gradient Backpropagation sao dois
algoritmos de otimizagdo mais comuns utilizados pelo software MATLAB para os casos
de regresséo e classificagao, respectivamente.

Todos os algoritmos citados fazem uso das derivadas da fungao objetivo em

OMSE

relagdo a cada um dos pesos da rede ( o Ou ub
Wp,j

) As derivadas parciais sao
obtidas através do algoritmo back—propagafion, que f0| popularlzado no artigo de Ru-
melhart, Hinton e Williams (1986). O método detalhado para varias fungdes objetivo

foi descrito por Ripley (1996).
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2.2.2 Arvores de Decisdo (CART) e Random Forests (RF)

As Arvores de Deciséo (CART - Classification and Regression Trees) s&o fer-
ramentas relativamente simples para classificagcdo de dados. Existem dois tipos de
arvores de decisdo: as utilizadas em problemas de classificacdo e em problemas de
regressao. A partir de um conjunto de dados, definem-se separadores (nds ou “split-
ters”), baseados em valores das variaveis de previsao envolvidas no sistema, de forma
a separar, sequencialmente, grupos de individuos semelhantes. As Figuras 2.9 e 2.10

ilustram um exemplo de arvore de classificagéo.

® y=0
Xl ® . \f:.].
& o ] L
[ ]
[ ]
® ® °
®
1 1 I.
® 1
® Ib ' e o
® - .|. |b ® ®
® .: e :. P )
=g
3 4 45 X,

Figura 2.9: Distribuigdo grafica de dados bidimensionais (X € R?) para um problema de classificagéo

O objetivo das técnicas baseadas em arvores de decisdo € minimizar o erro em
cada grupo final, também denominado folha. Para o caso de classificagao, deseja-se
minimizar a soma ponderada da entropia de cada folha, de modo que cada folha tenha

o0 maximo possivel de uniformidade. A entropia de uma folha f € dada pela Equagao

Xq>1
sim | néo
| |
X< 3 Xy > 4
sim | néo ‘ nao | sim
y=0 X, <4,5 y=1 y=0
sim | néo

y=1 y=0

Figura 2.10: Estrutura da arvore de deciséo
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2.12:

K

_ Nk7f Nk7f
Es = ;; N log N (2.12)

onde Ny € o numero de observagbes em uma folha e NV, ; € o numero de observagoes
pertencentes a classe k na folha.

A soma ponderada das entropias de cada folha, ou a entropia total, para uma

arvore com F folhas é dada pela Equagéao 2.13:

F Nf
E:ZW.Ef, (2.13)
f=1

onde N é o numero de observagdes no training-set.

Assim, para arvores de classificagdo, a menor entropia ocorre quando cada
folha contém o maximo de observagdes pertencentes ao mesmo grupo. No processo
de construgéo da arvore, a cada n6 escolhe-se uma variavel x, e um valor para essa
variavel que dividira o grupo original em dois outros grupos de forma que a entropia
do estado final seja a menor possivel. Essa divisdo ocorre até que seja alcangado um
critério de parada ou até que exista apenas uma observagdo em cada folha (cresci-
mento maximo). O rétulo final de cada folha é igual a classe £ com o maior numero de
representantes nessa folha.

E importante notar que quanto mais a arvore se aproxima do seu crescimento
maximo, mais ela tende a ficar super ajustada aos dados do training-set (oveffitting) e
pior sera a previsao para as observagdes do test-set. Portanto € preciso encontrar um
equilibrio entre o crescimento da arvore e a minimizagao da entropia.

No caso de arvores de regressao, deseja-se obter o menor desvio quadratico
possivel da média da folha para cada folha. Ou seja, o objetivo € minimizar a expressao

dada pela Equacéo 2.14:

EZZZ(QYL) _yf)Q, (2.14)

onde cada ygc”) € o proprio valor experimental de y para a observagao n alocada na folha
f. Na construgéo das arvores de regressdo, nao se fazem estimativas para o valor vy,

uma vez que o que se deseja otimizar sdo os nos, ou as divisdes, que compdem a
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arvore. O valor de y para uma nova observagao sera igual ao valor da média da folha
() em que essa observacao for alocada.

Arvores de decisdo, em geral, sdo consideradas técnicas fracas de aprendiza-
gem, uma vez que sdo altamente dependentes do conjunto de dados iniciais e podem
apresentar elevada variancia com alteracdes nesses dados. Para solucionar este pro-
blema utiliza-se a técnica de RF, que consiste na combinagao de multiplas arvores de
decisdo. Esta técnica baseia-se no principio de que varias técnicas de aprendizagem
fracas combinadas podem gerar um modelo de aprendizagem forte [Breiman, 1999].

O algoritmo de Random Forests possui duas etapas bem definidas:

1. Bootstrap Aggregation ou Bagging: Criagao de B subsets da base original (training-

set) por amostragem com reposigéo

2. Construgao das arvores de decisao para cada subset criado

Na primeira etapa do algoritmo, para um training-set com N observagdes, constroem-
se B outros subconjuntos de dados com a mesma quantidade N de observagdes atra-
vés de amostragem aleatoria com reposicéo. A este procedimento da-se o nome de
bagging. O numero B de subsets a serem gerados pode ser escolhido conforme a
conveniéncia. Quanto maior o numero de subsets, maior a acuracia do modelo e, da
mesma forma, maior o custo computacional.

Na segunda etapa, constroi-se uma arvore de decisdo para cada subset ge-
rado. As arvores devem ser construidas até sua maxima extensao, ou seja, até que
haja apenas uma observagado em cada folha [Breiman, 2001]. Durante a construgéo da
arvore, para cada no seleciona-se aleatoriamente um subconjunto m de variaveis z,,
dentre as P variaveis existentes. A decisdo de que variavel sera utilizada como critério
de separagao do no sera feita com base no subconjunto de variaveis selecionadas. As-
sim, para uma base de dados cujas observagdes sado descritas por X = [z1, 29, ..., Zp],
selecionam-se aleatoriamente, por exemplo, duas variaveis (m = 2): x; e xp. A deci-
sao de que separador utilizar neste n6 especifico deve levar em consideracdo apenas
x1 € rp. Esse processo de selecao aleatdria de variaveis é feito em todos os nés de
todas as arvores.

A definigdo dos valores B (numero de subsets gerados) e m (numero de varia-

veis selecionadas aleatoriamente) é feita conforme a conveniéncia e o desempenho
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das diferentes estruturas do modelo.

Obtém-se, assim, uma floresta de arvores construidas de forma aleatdria, onde
cada nova observacgao a ser classificada passa por todas as arvores de decisdo. Em
Random Forests nao ocorre overfitting mesmo quando o numero de arvores € muito
elevado. Esta constatagéo foi feita por Breiman (2001), que demonstrou, usando a
Lei dos Grandes Numeros, que a probabilidade de haver mais acertos do que erros
de classificagdo converge para um numero determinado quando o numero de arvores
cresce.

Para problemas de classificagéo, a observagéo sera alocada no grupo com a
maior quantidade de votos e para problemas de regresséo, o valor y da nova observa-

¢ao sera uma média dos valores previstos por arvore.

2.2.3 Analise de Discriminantes

Discriminante Linear de Fisher

A técnica de LDA conhecida como Discriminante Linear de Fisher € utilizada
para problemas de classificacéo de observagdes. O objetivo é encontrar uma combina-
c¢ao linear de todas as variaveis X,«1 = [z1, 29, ..., zp] de forma que o valor resultante
dessa combinacgdo, chamado discriminante, tenha valores muito diferentes para ob-
servagdes pertencentes a classes diferentes e valores proximos para observagdes da
mesma classe [Hastie et al., 2008]. Ou seja, o discriminante d é um valor escalar ob-
tido pelo produto escalar entre vetor das variaveis X e um vetor de pesos a para cada

uma das observagdes, como mostra a Equagao 2.15:

d=a - X. (2.15)

O discriminante, portanto, pode ser visto como a proje¢do dos dados sobre
um eixo de direcdo dada pelo vetor a, sendo este eixo escolhido de tal forma que
as projecdes dos dados pertencentes a grupos diferentes tenham a maior separagao
possivel, como mostra a Figura 2.11.

Dada umas base de dados com as seguintes caracteristicas:

K - numero total de classes, ou grupos, existentes;

ni - numero total de observagdes no grupo k;
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Figura 2.11: Representagao grafica dos discriminantes para dados bidimensionais

X, - vetor p x 1 das médias das variaveis para as observagdes dentro do grupo
X - vetor p x 1 das médias das variaveis para todas as observagées.
Define-se a matriz B, ., que representa a soma ponderada das distancias qua-
draticas entre grupos, dada pela Equagao 2.16:
K

B=>) n(Xy — X)X, - X)". (2.16)

k=1
Adicionalmente, define-se a matriz W,,,,,, que representa a soma da distancia
quadratica entre as observacdes X,(C”) de um grupo k e a média X, deste grupo, soma-

das para todos os grupos, como mostra a Equagéao 2.17:

K N

W=D (X = X)X - X, (2.17)

k=1 n=1
Dado que o objetivo é separar o maximo possivel os determinantes d de cada
grupo, deve-se maximizar a distdncia das médias dos determinantes de cada grupo
e minimizar a distancia da dos determinantes das observagdes dentro de um mesmo

grupo. Ou seja, deve-se maximizar a razao dada por ¢ na Equacgao 2.22:

K T 7\2
oo 2kl —d) (2.18)
S S (d) — dy)?

K Y Al YX)2
po 2@ X @ X)) (2.19)

TR T (@ X — - Xy)?
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K " XN(X. _ XY
o= im A X Z X)X —Xfa (2.20)
Dbt D A (X = X)) (X, — X,)'a

a (z;; (X — X)Xy — i)') a

o= I O o , (2.21)

a (10 s, O =X (X - X)) a

a'Ba

7= Wa (2.22)

O vetor a procurado é o obtido a partir da Equacéao 2.23:
= = : 2.23
a = argmaxo = argmax — o (2.23)

Derivando-se o tem-se:

do  2Ba(a’'Wa) — 2(a’'Ba)Wa _0. (2.24)

oa (a’'Wa)?
Aplica-se entao a relagdo dada pela Equagao 2.22, resultando nas seguintes

equacoes:

Ba(a’'Wa) — ¢(a’'Wa)Wa

W)’ ~0, (2.25)
Ba(a'Wa) — o(aWa)Wa =0, (2.26)
(B—oW)a=0, (2.27)

(W 'B—0cl)a=0. (2.28)

O problema inicial resume-se, desta forma, a um problema de autovalores e
autovetores em relacdo a matriz W—'B. As solugdes n3o triviais deste problema cor-
respondem aos vetores de pesos a procurados. Pode existir, para este problema,
mais de uma solugao, isso significa que existe mais de um eixo sobre o qual projetar
os dados de forma que as condi¢des propostas sejam satisfeitas.

Ao invés de se selecionar apenas uma das solugdes para o calculo do discrimi-
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nante e alocagéo de novas observagdes a um dos grupos, utilizam-se todos os pesos
a, obtidos como resposta.

Desta forma, considerando um nova observagéo X©) n&o contida na base de
dados e considerando-se que a resolu¢do da Equagéo 2.28 tenha gerado D respostas
possiveis (a;, ao, ..., a;, ..., ap) @ alocagdo em um dos grupos ocorre segundo 0s passos

abaixo:

1. Calculam-se os valores de todos os discriminantes possiveis para X(*), um para

cada peso a, encontrado (d\”, d\”,..., d\0)

2. Calculam-se os valores de todos os discriminantes possiveis para as médias X,

de todos os grupos k ( dix, dag, --., d1 )

3. Aloca-se a observacdo X' no grupo para o qual a distancia entre o discrimi-
nante da observacéao e o discriminante da média do grupo € a menor, segundo a

Equacao 2.29:

D
min > (d” —d;)? (2.29)
=1
calculada para todos os grupos k =1,2, ..., K.

O numero total (D) de discriminantes, ou seja, de pesos a;, que podem ser

obtidos € igual a

D =min(K —1;P), (2.30)

onde P é o numero de variaveis que descrevem o problema, ou seja, o tamanho do

vetor X.

Discriminante Linear (LDA)

A técnica de LDA se baseia em duas hipoéteses:

1. Todas as populagdes, que dao origem aos grupos de dados, possuem curva de

distribuicéo f(x) normal;

2. As matrizes de covariancia de cada grupo de dados, pertecentes a diferentes

populagdes, sao iguais. Ou seja, 3, = X..
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A técnica se baseia simplesmente na maximizacao das probabilidades a pos-
teriori Pr(K = k|X = Xx), ou seja, a probabilidade de uma observacao pertencer a um

grupo k, dado que ela é definida por z. Assim, pelo Teorema de Bayes, tem-se

Pr(K = kX =x) = % , (2.31)
=1 T

onde:
K - numero total de classes, ou grupos, existentes;
7, - probabilidade a priori de uma observagao pertencer ao grupo k.
Conforme a hipétese inicial, todas as populagdes possuem distribuicao normal,

que é definida pela Equagao 2.32:

fe(X) = WIIEW exp (—%(x — ) S (X — Mk)) , (2.32)

onde:
1 - média da populagao k;
p - dimensao do vetor x;
Y, - matriz de covariancia da populagao k.
Ao se comparar as probabilidades a posteriori de duas classes diferentes, tem-

se uma equacao linear em x, como mostram as Equacdes 2.33 e 2.34:

Pr(K = k|X =Xx) £2(X) ™
= — 2.
Iog PT(K = Z‘X = x) Iog fl<x) + Iog M ’ ( 33)
PT(K:]{I|X:X)_ 7Tk_]_ R B 1 B
109 =il =) — 1097, gt )= (e = ) XS G — ) (2:34)

Como na pratica nao se conhecem os parametros das populagdes, eles sao

estimados pelos dados do training set:

1. 7 = 5 onde n, € o nimero de observagdes no grupo k£ e N € o numero total de

observacgdes no training set;
2. iy = Yk v/
3% = Ml Xk (s — k) (s — i) /(N = K).
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A Equacgao 2.34 implica que o limite de cada grupo com relagéo a x, definido
pela igualdade Pr(K = k|X = x) = Pr(K = [|X = x), € um hiperplano de dimenséo
p. Calculando-se o limite entre cada par de classes, pode-se dividir R” em subregides
a serem classificadas conforme cada uma das classes.

Desta forma, aloca-se uma nova observagao x, na classe cuja probabilidade a

posteriori, dada pela Equacéao 2.35, € a maior dentre todas as outras:

1
log Pr(K = k|X = xo) = log 7, — 5%2‘% + 127X (2.35)

Discriminante Quadratico (QDA)

O QDA se diferencia do LDA pela segunda hipétese. Ou seja, no QDA néo se
assume que as matrizes de covariancias de cada grupo sao iguais. Desta forma, a
Equacéao 2.34, que define os hiperplanos que separam as regides de diferentes clas-
ses, ndo sera mais linear e sim quadratica em relagéo a x.

As probabilidades a posteriori assumirao a forma abaixo:
1 1 e
log Pr(K = k|X = x) = logm — 3 log | Xk | — §(X—uk) St (X — k) — g log (27) . (2.36)

Como o termo —£ log (27) € o mesmo para qualquer grupo, a comparagéo entre
as probabilidades a posteriori dos diferentes grupos é feita baseada nos valores dos

demais termos. Assim, define-se o discriminante quadratico como:
. 1 1 N1
discQy = l0g 7y — 5109 |Zp| — 5 (% — pui) Ty (X — pux) - (2.37)

Aloca-se uma observagao x, no grupo em que o valor de discQ);, for o maior em

comparagao com os demais grupos.

2.2.4 Support Vector Machine (SVM)

A técnica de SVM surgiu nos anos 90 em meio a comunidade de Ciéncias da
Computacao e tem crescido em popularidade desde entado [James et al., 2013]. Essa

técnica pode ser usada tanto para aplicagdes de classificagdo quanto para regresséo.
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Sua ideia fundamental € a de criar 'margens”, ou hiperplanos, que separem os dados

de classes diferentes e que estejam afastadas desses dados o0 maximo possivel.

SVM para Classificacao

Tomando como exemplo os dados da Figura 2.12, pode-se notar que as ob-
servagoes possuem uma separacao bem definida, ou seja, ndo existem observagdes
de uma classe misturadas as observagdes de outra. Desta forma, existem inumeros
hiperplanos que separariam essas observagdes de forma eficaz. O objetivo da téc-
nica de SVM é definir o hiperplano que separa os dados de forma a maximizar a sua

distancia em relagéo a eles.

Figura 2.12: Dispersdo de dados bidimensionais e separador SVM [James et al., 2013]

Neste processo de maximizagcdo, somente os dados que estdo mais proximos
dos limites entre as classes serdo utilizados. Esses dados, ou observagdes, sao cha-
mados "vetores de suporte”, e € por essa razdo que o modelo recebe o nome de Sup-
port Vector Machine.

Para introduzir o modelo, considera-se primeiramente o caso em que as obser-
vacgdes estido divididas em apenas duas classes diferentes. As variaveis que descre-
vem o problema sao X = [z{") z(n),, ..., z"], com X € RF e y™ € {—1,1}. A base

de dados teria entdo o aspecto da tabela abaixo.

42



Observagbes | x1 | x3 | ... |zp | Y
1
2 ) A -1

A equacao de um hiperplano para a separagao dos dados € apresentada pela

Equacao 2.38, onde w é um vetor de tamanho P x 1 e b € um escalar:

W X+b=0. (2.38)

Assim, qualquer dado que se localiza acima deste hiperplano possui y = 1, e
qualquer dado que se localiza abaixo possui y = —1. Entao se definirmos uma fungao
g(XM) = w' - X" 4 b, teremos que g(X™) > 0 quando y™ = 1 e, da mesma forma,
g(X™) < 0 quando y™ = —1. Ou seja, a Equagédo 2.39 a seguir é valida para todas

as observacgoes da base de dados:

y™W(wW - X™ ) >0 para n=1,2 ., N. (2.39)

Podem-se definir duas outras margens, uma acima e outra abaixo do hiper-

plano separador, Equacgdes 2.40 e 2.41, respectivamente:

W X+b—1=0, (2.40)

w-X+b+1=0. (2.41)

Assim, como as observagdes estardao sempre nas margens, acima da margem
superior ou abaixo da margem inferior, a Equagao 2.39 pode ser adaptada para a

seguinte forma:

y™(w X" +p)>1 para n=1,2,.. N. (2.42)

A distancia do hiperplano separador em relagdo a margem superior € H_\illl e

L
[lwl]*

em relagdo a margem inferior é —
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O problema se resume entdo a uma otimizagao da forma:
max —
w | Iw]

sujeitoa y™ (W - X" 45 >1 n=1,...,N.

Mas maximizar a quantidade m € o mesmo que minimizar ||w||>. Fazendo
essa alteragdo, termos um problema de otimizacdo com funcéo objetivo convexa e

restricdes lineares, o que garante que € possivel obter o 6timo global.

. 1
min —||w][?
w 2
sujeitoa y™(wW -X™ 4+ >1 n=1,...,N.

Por se tratar de uma otimizacao limitada por restricdes que sédo inequacoes,
aplicam-se as condi¢des de Karush-Kuhn-Tucker (KKT). Os multiplicadores KKT (u(",
p?, ..., u™N)) apontardo quais restrigdes estio ativas. Como cada restrigdo & prove-
niente de uma observagao da base de dados, as restricdes ativas correspondem as
observacgoes que estao sendo utilizadas na otimizagao e, portanto, elas indicam quais
sao os vetores de suporte.

Finalmente, pode-se demonstrar que este problema de maximizacéo pode ser
transformado em um problema de otimizacao dual da forma abaixo, que fornece o vetor

w e o escalar b procurados [Ng, 2016].

0

N N
max W(“):Z”()—QZ?J( )y @ ) 0 (X)L X0
n=1

n,1=1

sujeitoa #™ >0 n=1,...,N

Porém esta otmizacgao € aplicavel apenas quando as observagoes de classes
diferentes estdo bem separadas. Para o caso em que ha sobreposi¢cao de observagdes
de diferentes classes, como mostra a Figura 2.13, é preciso introduzir uma variavel de
tolerancia (¢(™) para a distancia de algumas observagdes em relagéo ao hiperplano
separador.

A maximizagao da distancia das margens adicionando-se as variaveis de tole-

rancia fica, entdo, da forma abaixo. O parametro C regula o custo de se introduzir a
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Figura 2.13: Exemplo de dados com sobreposigdo de observagdes com de classes diferentes [James
etal., 2013]

tolerancia para as observacdes e seu valor pode ser escolhido pelo usuario. Quanto

maior o valor de C, menores serdo as tolerancias e, portanto, as margens superior e

inferior se aproximarao do hiperplano separador e vice-versa.

N
min - lwlP e e
n=1
sujeitoa y™W(W -X® 4+p)>1 -6 p=1... N.
¢&M>0 p=1,...,N.
Transformando-se para o problema de otimizacao dual, tem-se:
N 1 Y . . .
max W(p) = ;N(n) -5 Z y ™y @ () D (XM X (@)

K n,1=1

sujeitoa 0<pu™ <C n=1,...,N

N
S umy™ —o.
n=1

Até entao, so foi abordado o caso em que os dados poderiam ser separados por

fronteiras lineares (hiperplano). Para generalizar o modelo para fronteiras nao lineares,

substitui-se o produto escalar (X™ - X(®) da fungdo W (i) por Kernels K (X(™, X®),

Os Kernels mais comuns sao o Linear, o Polinomial, o Radial e o Sigmoidal,

apresentados pelas Equacdes 2.43, 2.44, 2.45 e 2.46, respectivamente [Lorena and
Carvalho, 2007, Meyer et al., 2015]:
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K(X™ XD = (X" . XD, (2.43)

K (XM XDy = (5(X™) . XDy 4 )7 (2.44)
K(X™ XO) = exp (=4[|X™ — XO2), (2.45)
K(X™ XDy = tanh (§(X™ - X®) + k) , (2.46)

onde 4, k e d sao parametros a serem definidos conforme a conveniéncia.

A utilizacao dos Kernels torna o problema de classificagao aplicavel a inumeras
estruturas de dados. A Figura 2.14 apresenta dois exemplos de classificagdo com
Kernels. No quadro da esquerda, foi utilizado um kernel polinomial de ordem 3 e no

quadro da direita um kernel radial [James et al., 2013].

Figura 2.14: Esquerda: SVM com Kernel polinomial de ordem 3. Direita: SVM com Kernel radial [James
etal., 2013].

SVM para Regressao

A diferenca dos casos de regresséao para os de classificagao se encontra prin-
cipalmente nas restricdes da otimizagdo. Na regressao deseja-se que as observagoes
estejam distantes do hiperplano separador de um valor maximo ¢ [Smola and Schol-
kopf, 1998].
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. 1,
min  Sliw]

sujeito a y(”)—(w’-X(”)+b)§5 n=1,...,N

Aplicando-se variaveis de tolerancia (¢, para quando o valor real supera o va-
lor da margem superior, e £x(™ | para quando o valor real é menor do que o da margem

inferior) ao problema, tem-se a formulagao proposta por Vapnik (1995).

min —||w||2+CZ ") 4 ex™

sujeitoa y™ — (W - X" 4p) <e4€™ n=1,...,N
WX 4 h gy <epex™ p=1... N
£ ek >0 p=1,...,N.

Assim, apenas as observagdes que distam do hiperplano separador de um
valor maior que ¢ contribuem com o custo de minimizagao da fungao objetivo. A Figura
2.15 traz uma representacéo do problema.

Da mesma forma que nos casos de Classificagao, este problema pode ser co-
locado no formato de otimizagdo dual e podem se utilizar os Kernels para regressao

de funcdes néo lineares.
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3 Materiais e Métodos
3.1 Bases de Dados

Os dados de concentragao de poluentes foram coletados em tempo real pela
CETESB [CETESB, 2016a], que possui uma rede de monitoracdo automatica distri-
buida por todo o Estado de Sao Paulo. A RMSP conta com 26 estagdes fixas, sendo
que 19 delas sédo capazes de medir a concentracédo de ozénio. As estacdes estao dis-
tribuidas conforme o mapa ja mostrado na Figura 1.4, o qual é reproduzido a seguir

pela Figura 3.1, com destaque para as estagdes que realizam medi¢gdes de ozbnio.

Nossa Senhora do |
Cerqueira César

_.Var .,Tieﬁ-é-_ljle.dos'ﬁﬁaﬁios_

Figura 3.1: Distribuicdo das estagdes da Rede Automatica da CETESB na RMSP [CETESB, 2014]

Os dados sao disponibilizados a qualquer usuario via o sistema QUALAR, aces-
sivel em http://qualar.cetesb.sp.gov.br/qualar/home.do. Para o presente estudo, foram
utilizados os dados medidos na Estagao Ibirapuera, com séries histéricas de 01 de
Janeiro de 2000 a 31 de Agosto de 2016, que foram fornecidos diretamente, com base
no convénio existente entre a USP e a CETESB.

Os dados meteoroldgicos, usados como variaveis entrada para o modelo, fo-
ram obtidos da Estacdo Meteoroldgica do Instituto de Astronomia, Geofisica e Cién-
cias Atmosféricas da USP (IAG-USP), localizada no Parque de Ciéncia e Tecnologia da
USP, a aproximadamente 7,9 km da estagao Ibirapuera da CETESB, conforme Figura
3.2.

A base de dados utilizada contém médias horarias das medidas das seguintes
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Figura 3.2: Distancia entre o Parque Ibirapuera e o Parque de Ciéncia e Tecnologia da USP

variaveis medidas na superficie (pouco acima do nivel do solo): Temperatura (em graus
Celsius), Pressao (em hPa), Umidade Relativa (em porcentagem), Dire¢cdo do Vento
(de acordo com os pontos cardeais, colaterais e intermédios), Velocidade do Vento
(em km/h) e Concentragdo Maxima diaria de Ozénio (em ug/m?). Para tornar o célculo
mais coerente em termos numeéricos, as variaveis Velocidade do Vento (VV) e Diregao
do Vento (DV), esta ultima convertida para graus, foram combinadas de forma a se

obter as componentes da velocidade do vento no sentido Norte-Sul (V) e Leste-Oeste

(U):

U =VV sin (DV%) , (3.1)
V = VVcos (DV%) . (3.2)

A selecao destas variaveis meteoroldgicas como representativas do fenémeno
de formacéao de O; foi baseada em resultados obtidos de estudos anteriores elaborados
pelo Laboratoério de Simulagéo e Controle de Processos (LSCP) do Departamento de
Engenharia Quimica da Universidade de Sao Paulo em conjunto com a CETESB [Guar-
dani et al., 1999, Borges et al., 2012]. Como neste estudo o objetivo é construir e
analisar o desempenho de modelos para a previsdo de concentracdo de O3, é neces-

sario que as variaveis a serem consideradas sejam passiveis de ser previstas. Por
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este motivo, utilizaram-se variaveis meteorolégicas e ndo medidas da concentragéo
de poluentes primarios como NO, e COVs.

No entanto, como esses poluentes precursores do O3 sao emitidos, em geral,
por fontes mdveis, cujo padrao de circulagdo na RMSP difere em dias de semana e
em finais de semana, adicionou-se uma variavel binaria para diferenciar esses dias,
estabelecendo assim, indiretamente, um padrao de emissao de precursores.

Adicionou-se também como variavel de entrada a concentragdo maxima de Og
do dia anterior a cada observacéao, devido a pressuposicdo de que concentragdes do
dia anterior podem afetar a concentragdo do dia seguinte. Foram excluidas da base
de dados quaisquer observagdes com medidas faltantes.

A partir desses dados, foram construidas trés diferentes bases para analise

das maximas diarias considerando as médias horarias de O3 (Figura 3.3) :

MtMM MIVIM MMT
T maxima T maxima T méd. manha T med. tarde
P minima P minima P méd. manha P med. tarde
UR minima UR minima UR méd. manha UR meéd. tarde

U médio tarde

V médio tarde

Dias da Semana
(binaria)

Conc. O; max. do
dia anterior

U médio dia inteiro
V médio dia inteiro

Dias da Semana
(binaria)
Conc. O; max. do
dia anterior

U méd. manha U méd. tarde

V méd. manha V med. tarde

Dias da Semana (binaria)

Conc. O; max. do dia anterior

Figura 3.3: Bases de dados utilizadas e suas variaveis de entrada

1. MtMM: Temperatura diaria maxima, pressao e umidade relativa minimas, média
da tarde (das 13:00 as 17:00) das componentes da velocidade do vento nas dire-
cdes Norte-Sul e Leste-Oeste, variavel binaria indicando dias da semana ou final
de semana e concentracdo maxima de O3 do dia anterior. Total de 7 variaveis

mais a concentragcdo maxima diaria de O3 e 5603 observacgoes.

2. MMM: Temperatura diaria maxima, pressao e umidade relativa minimas, média
diaria das componentes da velocidade do vento nas dire¢cées Norte-Sul e Leste-

Oeste, variavel binaria indicando dias da semana ou final de semana e concen-
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tragdo maxima de O3 do dia anterior. Total de 7 variaveis mais a concentragao

maxima diaria de O3 e 5594 observacoes.

3. MMT: Médias da manha (das 8:00 as 12:00) e tarde (das 13:00 as 17:00) da
temperatura, pressdo, umidade relativa e componentes da velocidade do vento
nas direcdes Norte-Sul e Leste-Oeste, variavel binaria indicando dias da semana
ou final de semana e concentragdo maxima de O3 do dia anterior. Total de 13

variaveis mais a concentragao maxima diaria de O3 e 5598 observagdes.

As trés bases citadas foram testadas para os mesmos métodos de estatistica
multivariada duas vezes: uma com a variavel binaria que indica dias da semana e outra
sem, uma vez que essa variavel parece aprimorar os resultados em alguns testes e
prejudicar em outros.

A base de dados que gerou os melhores resultados para a previsdo da maxima
diaria das médias horarias de O3 foi, em seguida, aplicada para a previsao da maxima
diaria considerando as médias méveis de 8 horas.

Esta ultima foi, entdo, aplicada para os casos de classificagao, aqueles em que
a resposta obtida é o rotulo de uma classe, e as concentragcdes maximas de 0zénio
foram classificadas em 5 classes diferentes segundo os indices de qualidade do ar de-
finidos pela CETESB, considerando as médias moéveis de 8 horas para a concentragao
de 03:

BOA: Concentragéo maxima de O; de 0 a 100 pg/m3
MODERADA: Concentragdo maxima de O3 de 100 a 130 pg/m?
RUIM: Concentragdo maxima de O3 de 130 a 160 pg/m?
MUITO RUIM: Concentragdo maxima de Oz de 160 a 200 pg/m?
PESSIMA: Concentragdo maxima de O3 maior que 200 zg/m?

BOA MODERADA RUIM MUITORUIM PESSIMA

A A A A )\
[ \ \ Y | |

I .;
0 100 130 160 200 Conc.de O;
(Hg/m?)

Figura 3.4: Classes segundo a concentragdo maxima de Oz, considerando as médias moveis de 8
horas, conforme definido pela CETESB
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3.2 Metodologia de simulacao

Regressao

Cada base de dados foi testada duas vezes para todas as configuragbes dos
modelos de regressao (MLP, RF e SVM): na primeira vez incluindo a variavel binaria
de dias da semana e na segunda excluindo-a. Foi entdo selecionada a configuragéo
otima para cada modelo, conforme descrito nas se¢des 3.2.1, 3.2.3, 3.2.4, 3.25 ¢
3.2.6, e a ela foram aplicados indicadores de desempenho (IDs), descritos na se¢ao
3.2.2. Abase de dados que gerou os melhores valores de IDs foi mantida para analises
seguintes e as demais foram descartadas.

Os IDs obtidos para esta base foram, entao, comparados através do teste t para
amostras dependentes, ou seja, o teste t aplicado para populagdes cujos elementos
estao relacionados, uma vez que as previsdes sao feitas exatamente para os mes-
mos dias. O test t, descrito na se¢ao 3.2.7, permitiu analisar se os resultados obtidos
para um modelo sao estatisticamente diferentes dos obtidos para outro. Finalmente,
pode-se concluir qual o melhor modelo de regressao para prever concentragdes maxi-

mas de O3 segundo as médias horarias. A Figura 3.5 apresenta um fluxograma deste

processo.
MLP ] MLP
Varias config. Config. otima
Com RF L] RF
dias da varias config. Config. 6tima
semana ~
MtMM UM MLP Sele¢do
varias config. ] Config. 6tima m:llior Teste t Melhor
MMM base de nos IDs modelo
. ML B MLP . dados
MMT varias config. Config. 6tima
Sem
diasda RF L MLP
semana varias config. Config. otima
SVM L] MLP
varias config. Config. otima

Figura 3.5: Fluxograma do processo de decisdo do melhor modelo para os casos de regresséo

O melhor modelo, com as melhores configuragdes, foi entdo aplicado para a

previsdo da maxima diaria de O3 considerando as médias méveis de 8 horas, utilizando
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como variaveis de entrada as provenientes da base de dados com melhores resultados

na analise anterior.

Classificacao

A base de dados usada na previsdo da maxima diaria de O3 considerando
as médias moveis de 8 horas foi adaptada conforme descrito na segao 3.1 para ser
aplicada em modelos de classificacdo. Ela foi entdo testada duas vezes para todos
os modelos da classificacdo (MLP, RF, SVM, LDA e Fisher), de forma semelhante ao
descrito nos casos de regressao: na primeira vez incluindo a variavel binaria de dias da
semana e na segunda excluindo-a. A configuracao 6tima para cada modelo foi selecio-
nada, conforme descrito nas se¢des 3.2.1, 3.2.3, 3.2.4, 3.2.5 e 3.2.6. Os erros percen-
tuais de classificagao (descritos nas sec¢des 3.2.1 e 3.2.2) dos modelos 6étimos foram
comparados através do teste t para amostras dependentes e, finalmente, concluiu-se
qual o melhor modelo para esta aplicagdo. A Figura 3.6 apresenta o fluxograma do

processo de analise.

3.2.1 Validacao Cruzada (VC)

Quando se comparam diferentes modelos e diferentes configura¢gées de mo-
delos, o método mais indicado para se comparar o desempenho de cada modelo é o
de validagao cruzada (VC) do tipo k-fold, que € um método que permite a utilizagdo de
toda a base de dados para avaliagédo do desempenho de um modelo. Neste método
se particiona a base de dados inicial em k& partes com o mesmo, ou aproximadamente
0 mesmo, numero de observacoes, treina-se um modelo em k — 1 partes, sendo elas
consideradas os dados de treino (training-set), e testa-se o desempenho do modelo
na parte ndo usada no treinamento, considerada o fest-set. Repete-se este processo
k vezes, até se obter k diferentes valores de desempenho do modelo. A média des-
ses valores € entdo considerada uma estimacao do erro de previsao do modelo com
determinados parametros [Hastie et al., 2008].

Neste estudo aplicou-se o método de VC do tipo 10-fold, assim cada base de
dados foi incialmente ordenada de forma aleatoria e em seguida divida em 10 grupos

com o mesmo, ou aproximadamente o mesmo, numero de observagdes, conforme
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MLP L MLP
Varias config. Config. 6tima
RF H RF
varias config. Config. 6tima
Com
. SVM MLP
dias da o N T
varias config. Config. 6tima
semana
LDA
Base Fisher
meédias Teste t Melhor
moveis 8h MLP MLP nos IDs modelo
varias config. N Config. otima
RF H MLP
varias config. Config. étima
Sem
dias da ) _SVM fio 1 fMLF,] )
- varias config. Config. 6tima
LDA
Fisher

Figura 3.6: Fluxograma do processo de decisdo do melhor modelo para os casos de classificagao

Figura 3.7. Entdo, para cada configuragcdo de um modelo treinou-se o modelo em 9
das 10 partes e testou-se seu desempenho, através da aplicagcao dos indicadores de
desempenho (IDs) descritos na segao 3.2.2 desta dissertagcéo, na parte restante néao
utilizada para o treinamento, que esta representada por cinza na Figura 3.7. Esse
processo foi, entdo, repetido 10 vezes de forma que cada parte da base de dados
tenha sido utilizada como test-set uma vez. A estimativa do erro total de predicao do
modelo é considerada a média dos 10 diferentes valores obtidos em cada uma das

iteracdes na VC, conforme Equacgao 3.3:

O desvio padrao dessa estimativa é dado pela Equacéo 3.4:

10

dprp = ; % . (3.4)
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Figura 3.7: Representacéo da divisdo da base de dados e aplicagdo do método de VC do tipo 710-fold;
as seg¢des em cinza representam o test-set em cada uma das iteragdes do método

Para exemplicar o processo, toma-se como exemplo um caso de regressao
através de um MLP com um numero h de neurbnios na camada oculta. Para casos
de regressao, um dos IDs descrito na sec¢éo 3.2.2 é o MSE (Equacgao 2.7). Treina-se
entdo o MLP 10 vezes neste processo, obtendo-se 10 valores de MSE diferentes. O
erro de predicdo do modelo MLP para h neurénios na camada oculta é, entdo, dado

pela Equacao 3.5, e o desvio padrao pela Equacgao 3.6:

10

___ 1
MSE = T MSEx (3.5)
k=1
10 W areE =1
MSE,, — MSE)?
dpyise = J > ( (1‘“0 = i (3.6)
k=1

3.2.2 Indicadores de Desempenho (IDs)

Como IDs de todos os modelos de regressédo foram usadas 4 medidas: Mé-
dia dos Erros Quadraticos (MSE, Equacgao 3.7), Média dos Erros Absolutos (MAE,
Equacédo 3.8), Média dos Desvios (MBE, Equacéo 3.9) e Coeficiente de Correlagao
(R, Equacéo 3.10).

N

1 ) _ . ¢
MSE = N Z (ycalc - yé:p;)Q . (37)

n=1
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N
1
MAE = N Z:: ycalc yemp . (3.8)

N

1 () _
MBE = N Z (ycalc y(gxg)o) . (39)

n=1

SN — g2 —Ziv 1(y§m§> Y2

As duas primeiras indicam a distancia dos resultados calculados por meio dos

R= (3.10)

modelos e os valores reais, ou experimentais. A MBE indica a tendéncia do modelo de
superestimar ou subestimar os resultados em relagdo aos valores reais. Para esses
trés indicadores o melhor valor € o mais préximo de zero.

O R indica a forga da lineariedade do modelo. Ou seja, num grafico onde a
abscissa corresponde aos dados experimentais e a ordenada aos dados calculados, o
coeficiente R indica a relacéo de lineariedade entre essas duas medidas. Quanto mais
proximo de 1, mais forte € a relagao.

Para os casos de classificagao, o erro é calculado pela porcentagem observa-

¢cOes classificadas erroneamente, conforme Equacéao 3.11:

N
ETTO[%] — Z (y]iﬂ;p 7é ycalc) ) (311)

3.2.3 Muilti-layer Perceptron Neural Networks (MLP)

Preprocessamento de dados

As redes neurais MLP para regressao e classificagdo foram ambas construidas
no software MATLAB com as fungdes feedforwardnet() e patternnet(), respectivamente.
Essas fungdes realizam um preprocessamento dos dados automaticamente em que
todos os valores da base de entrada sao convertidos em valores no intervalo [-1,1]. O
valor maximo cada uma das variaveis considerando todas as observagdes da base &
convertido em 1, € 0 minimo em -1.

A mudanca da escala dos dados aumenta o desempenho do algoritmo de oti-

mizagao, uma vez que coloca todas as variaveis na mesma ordem de grandeza.
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Apés a otimizagao do MLP, os dados sado automaticamente convertidos para a

escala original.

Regressao

Para o caso de regressao, foram testadas 26 arquiteturas diferentes para cada
base de dados, conforme apresentado pela Figura 3.8. Utilizou-se apenas uma ca-
mada oculta, cujo numero de neurdnios variou de 3 a 15. A razéo para a escolha
dessa configuragdo é que um MLP com uma unica camada oculta com fungao de ati-
vagao sigmoidal, sem restricdes no numero de neurénios ou tamanho dos pesos, pode
aproximar qualquer fungdo continua com uma precisao arbitraria, conforme demons-
trou Cybenko (1989).

Foram testadas também duas configuragdes diferentes quanto as fungdes de
ativacdo. Uma com a fungao sigmoidal (Equacao 2.3) na camada oculta e a fungao
linear (Equagao 2.4) na camada de saida e outra com a fungéo sigmoidal nas duas
camadas.

Com a aplicagao de VC do tipo 10-fold, cada uma das arquiteturas para uma
mesma base de dados foi simulada 10 vezes, uma para cada porc¢éao diferente de cada

base como test-set.

Numero de 1camada
camadas
v hN
Funcdes de { Sigmoidal-Linear Sigmoidal-Sigmoidal
ativacao
- / l \ / l N

Neurdnios
na camada { 3 4 15 3 4 15
oculta

/N /N /N /N /N /N
IterdcéesVC{ 1] ..]|10 1| ..]10 1| ..|10 1| ..1]10 1| ..]10 1

10

Figura 3.8: Arquiteturas de MLPs testadas para os casos de regresséo e iteragdes de VC

O treinamento de MLPs apresenta um fator de aleatoriedade no momento em
que 0s pesos w sao inicializados na primeira etapa do processo de otimizagao. Por-

tanto, cada treinamento resulta em valores diferentes dos pesos e, consequentemente,
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em um ajuste diferente da MLP aos dados. Para minimizar o efeito da inicializagao ale-
atoria, cada configuragado das MLPs foi treinada 10 vezes. Destas 10, o treinamento
que produziu o melhor resultado foi o escolhido.

A funcdo objetivo utilizada em todos os casos de regressao foi a Média dos
Erros Quadraticos (MSE, Equagao 2.7) e o algoritmo de otimizagéo foi o Levenberg-
Marquardt, que € uma boa alternativa ao método de Gradiente Descendente devido
a sua rapidez de resolugdo. O treinamento de um MLP pelo MATLAB é interrompido

quando um dos dois critérios abaixo é satisfeito:

1. O médulo do gradiente da fungéo objetivo no ponto estudado € menor do que um

valor pré-determinado (1e-7);

2. O valor da fungéo obijetivo calculado para um conjunto de observagdes de vali-
dacgao nao diminui ao longo de 25 iteragbes, onde cada iteragdo corresponde a

apresentacgao de todas as observagdes para o algoritmo de otimizagao uma vez;
3. Um numero maximo de 100 iteragdes € atingido;

4. O valor do parametro de Levenberg-Marquardt alcanga um valor maximo (1e+10)
(para melhor entedimento do algoritmo Levenberg-Marquardt, consultar a refe-
réncia [Marquardt, 1963]).

Classificacao

Nos casos de classificagao, foram testadas 13 arquiteturas diferentes, em que
a funcao objetivo foi a Entropia Cruzada (Equacgao 2.10), conforme apresentado pela
Figura 3.9. Para estes ultimos casos, as fungdes de ativagao foram sigmoidal, para a
camada oculta, e softmax (Equagao 2.11), para a camada de saida.

Assim como nos casos de regressado, os modelos foram construidos software
MATLAB. O treinamento de cada MLP foi interrompido quando um dos trés critérios

abaixo foi satisfeito:

1. O mddulo do gradiente da fungéo objetivo no ponto estudado € menor do que um

valor pré-determinado (1e-6);
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Figura 3.9: Arquiteturas de MLPs testadas para os casos de classificagao e iteragbes de VC

2. O valor da fungéo obijetivo calculado para um conjunto de observagdes de vali-
dacao nao diminui ao longo de 25 iteragdes, onde cada iteragao corresponde a

apresentacgao de todas as observagdes para o algoritmo de otimizagao uma vez;

3. Um numero maximo de 1000 iteracdes € atingido;

Selecdao da Melhor Arquitetura

Comparou-se entao o erro de predicao das diferentes configuragdes, dado pela
média do MSE (Equagéao 3.7) entre a iteragdes da VC (Equagéo 3.3), nos casos de
regressao, e pela média do erro percentual (Equagao 3.11) entre as iteragées da VC
nos casos de classificagao. A arquitetura com o menor erro foi eleita como a arquitetura

6tima dentre todas as outras.

3.2.4 Random Forests (RF)

Diferentemente do modelo MLP, o RF n&o exige normalizagcédo dos dados, uma
vez que a diferenga de escala das variaveis de entrada nao prejudica o algoritmo de
otimizagao.

Os modelos de RF foram construidos segundo a metodologia proposta por Brei-
man (2001), ou seja, fazendo-se sequencialmente os processos de bagging e constru-
¢ao de arvores até sua maxima extensao.

O numero B de subsets gerados foi 150, pois para numeros maiores o custo

computacional foi muito alto e a melhora no desempenho nao foi significativa.
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O numero de variaveis m a serem consideradas na definicdo de cada no variou
de 2 ao numero total p de variaveis de entrada de cada base. Devido aos fatores de

aleatoriedade do modelo, cada configuracao foi testada 10 vezes e o melhor teste foi

escolhido.
Bases de { MtMM MMM hiM].
dados v W v
gr{ir;e;ode B=150 B =150 B=150
/LN /LN /ol
p 2 p 2 p

/N /N /N /N /N /N

Iteragdes VC 1 .| 10 1{..[10 1 .. | 10 1(..[10 1] ..]10 11 .. 110

Numero de
variaveis 2
por nd

Figura 3.10: Configuragdes de RFs testadas

Todas as observagdes das bases de dados sao usadas na construgao dos sub-
sets e, portanto no treinamento dos modelos. Em cada subset gerado por amostragem
aleatoria, aproximadamente um ter¢co das observagdes nao sao utilizadas [Breiman,
2001]. Essas observagdes s&o chamadas de out-of-bag. A previsao de concentragéo
de ozdnio para uma dada observagao é feita utilizando-se somente as arvores que fo-
ram construidas a partir de subsets que nao continham essa observagao. Esse método
€ chamado de estimacéao out-of-bag.

Com a aplicagéo de VC do tipo 710-fold, cada um dos 10 test-sets foi usado para
o célculo do desempenho do modelo através da previsao out-of-bag.

A funcao objetivo € a MSE (Equacéao 2.7), para os casos de regressao, € a

Entropia Cruzada (Equagéo 2.10), para os casos de classificagao.

Selecao da Melhor Configuracao

De forma similar ao MLP, comparou-se o erro de predigao das diferentes con-
figuracdes, dado pela média do MSE (Equacéo 3.7) entre a iteragdes da VC (Equagéao
3.3), nos casos de regressao, e pela média do erro percentual (Equacao 3.11) entre
as iteracdes da VC nos casos de classificagao. A configuragdo com o menor erro foi

eleita como a configuragao 6tima dentre as demais.
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3.2.5 Analise de Discriminantes

Os métodos de LDA e Fisher, aplicados apenas nos casos de classificacao,
consistem na resolugao de equagdes sem nenhum parametro ajustavel. Nao existe
também nenhum fator de aleatoriedade no processo de resolugdo. Portanto, LDA e
Fisher foram aplicados apenas 10 vezes para cada base de dados devido as iteracdes
de VC do tipo 70-fold. Todos as aplicagcdes de LDA foram feitas através do software
MATLAB e as de Fisher através do software R.

Neste estudo nao foi usado o modelo de discriminante quadratico porque ele
falhou em testes preliminares devido ao fato de o grupo de concentragado mais alta de
O3 (grupo ‘PESSIMA) conter apenas 7 observacgdes, portanto a matriz de covariancia

obtida para este grupo nao é considerada representativa de uma populagao inteira.

3.2.6 Support Vector Machine (SVM)

Os problemas de SVM consistem na resolu¢cdo de um problema de otimizagao
com fungdo objetivo convexa e restricdes lineares, dessa forma é possivel atingir o
6timo global. Nao existe nenhum fator de aleatoriedade no processo de resolugao.

Como parametros ajustaveis tem-se a escolha dos kernels. As opg¢des disponi-
veis no pacote e 7071 do software R, a ferramenta utilizada na aplicagao desse método,
sdo os kernels linear, polinomial, radial e sigmoidal (Equacgdes 2.43, 2.44, 2.45 e 2.46,
respectivamente). Os kernels polinomial, radial e sigmoidal possuem o seguintes pa-
rametros a serem definidos: §, x e d. Os valores utililizados foram os valores definidos
como padrao no pacote e1071, de forma que os kernels aplicados s&o apresentados

pelas equacdes abaixo:

K(X™ X)) = (XM . XD | (3.12)
| 1 W\
K(X™ X®) = exp (_%Hx(n) _ X(i)||2) , (3.14)
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KX X)) = tanh <%(x<n> _xm)) | (3.15)

onde P é a dimensao dos dados, ou o numero de colunas de X.

Para valor do custo C, outro parametro a ser definido, foram testados valores
de 1 a 101, variando 10 a 10. O valor que gerou os melhores resultados foi o esco-
Ihido. Nos casos em que este valor foi 101, o limite do intervalo, testaram-se valores
progressivamente maiores até se encontrar um valor 6timo. As possiveis configura-
¢des de SVM aplicadas para cada uma das bases de dados sao representadas pela
Figura 3.11.

kernels { Linear Polinomial

/oo N A RN

1 11 101 1 11 101

/N /N LN /N /4N LN

1 ]..]10 1 |{..[10 1 |..[10 11]..]10 1 1]..]10 1 ]..|10

/b N /oo N

1 11 101 1 11 101

kernels { Radial Sigmoidal

/N /N LN /N /4N LN

IteragﬁesVC{ 1 |(..]10 1

Figura 3.11: Configuragdes de SVMs testadas

.| 10 1 .| 10 1 .| 10 1

.| 10 1 ({..]10

Aqui, mais uma vez, cada uma das configuragdes foi simulada 10 vezes, uma

para cada porcao diferente de cada base devido a VC do tipo 70-fold.

Selecao da Melhor Configuracao

Assim como para MLP e RF, comparou-se o erro de predi¢cao das diferentes
configuracdes, dado pela média do MSE (Equacgao 3.7) entre a iteragdes da VC (Equa-
¢ao 3.3), nos casos de regressao, e pela média do erro percentual (Equacéo 3.11) entre
as iteragdes da VC nos casos de classificagdo. A configuragdo com o menor erro foi

eleita como a configuragao 6tima dentre as demais.
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3.2.7 Teste t para Amostras Dependentes

A aplicagao de VC do tipo 10-fold faz com que, para cada configuragédo 6tima
obtida para MLP, RF, SVM, LDA e Fisher, tenham-se 10 valores de cada ID. Assim,
por exemplo, para um MLP de h neurbnios na camada oculta, num caso de regressao,
tem-se como resultado 10 valores de MSE, 10 de MBE, 10 de MAE e 10 valores de R.
No caso de classificacao, tem-se 10 valores de erro percentual de classificagdo. As
médias de cada um destes indicadores representam o desempenho dessa configura-
¢édo do modelo de MLP.

Muitas vezes, as médias destes IDs (Equagao 3.3) para modelos diferentes
possuem valores numericamente proximos, de forma que é impreciso considerar um
modelo melhor do que outro apenas pela inspecédo visual. Portanto, para se testar se
as médias dos resultados de dois modelos sdo estatisticamente diferentes entre si, ou
seja, pertencem a populag¢des de dados diferentes, aplica-se o teste t para amostras
dependentes para cada um dos IDs. As amostras, ou seja, os conjuntos dos 10 valores
de cada ID sao consideradas dependentes porque estes valores foram obtidos a partir
de uma mesma base de dados.

Assim, por exemplo, num caso de regressao, onde se deseja decidir se a
MSE""" obtidana configuracao 6tima de MLP é estatisticamente diferente da MSE™

obtida na configuragao 6tima de RF, aplica-se o seguinte procedimento:

1. Define-se a variavel D, conforme Equacgdes 3.16 e 3.17:

N 1 _ 1 MLP RF
D_EZDk_EZ(MSEk —~ MSEJF), (3.16)
k=1 k=1
D =MSE" —MSE™ (3.17)

2. Calcula-se o seu desvio padrao conforme Equacéo 3.18:

1 10
= - —_ D)2 -
dpp 012 (Dy — D)?; (3.18)

3. Calcula-se a estatistica T, conforme Equacgao 3.19, cuja distribuigado € do tipo t de

Student com (10 -1) graus de liberdade, uma vez que as populagdes comparadas
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possuem 10 representantes

V10(D — pp)

T —
dpp

, (3.19)

onde up € o valor médio real da populagéo de individuos Dy;

4. Aplica-se um teste de hipdteses do tipo:
H() CUp = 0

Hy:pup#0

para um nivel de significancia «, geralmente igual a 5 ou 10% ;

5. Finalmente, testa-se a estatistica 7', obtendo-se o valor p (p-value) relativo a
ela. Se o valor p for maior do que «, isso significa que existe uma probabilidade
significativa de se obter valores tao extremos quanto 7" numa nova amostragem,
entdo ndo se pode rejeitar a hipotese H,, e assim os valores MSE"" e MISE™

ndo podem ser considerados estatisticamente diferentes. Ou seja:

Se p < a rejeita-se H, e os resultados dos modelos s&o diferentes;

se p > «a néo se rejeita Hy.

Este procedimento foi aplicado para todos os IDs (MSE, MBE, MAE e erro per-
centual) para comparar o resultado de todos os pares de modelos com configuragéo
otima obtidos a partir de uma mesma base de dados. Para um entendimento mais
aprofundado do teste t para amostras dependentes, consultar a referéncia [Bussab
and Moretin, 2013].

3.2.8 Andlise de Sensibilidade

Uma vez obtido o modelo de regressao que melhor correlaciona as variaveis

de entrada a concentracdo de ozbnio, pode-se verificar a importancia de cada uma
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das variaveis de entrada através da analise de sensibilidade. Para cada modelo (MLP,
SVM, RF, LDA e Fisher) deve-se aplicar um método diferente para a analise de sen-
sibilidade. Ja antecipando que os melhores resultados foram obtidos com o modelo
MLP, neste estudo foi utilizado o método HIPR (Holdback Input Randomization) para
analise de sensibilidade, uma vez que esse método foi desenvolvido para aplicagao
em redes neurais [Kemp et al., 2007].

O método HIPR consiste em comparar o desempenho das redes neurais, ou
seja, o MSE, quando os valores de uma das variaveis de entrada séo subtituidos por

valores aleatdrios. Ele funciona de acordo com as seguintes etapas:

1. Treina-se um modelo MLP com os dados originais

2. Utiliza-se o test-set para determinar a importancia relativa das variaveis de en-

trada:

(a) Subtituem-se os valores de uma das variaveis de entrada por valores alea-

torios dentro do mesmo intervalo dos valores reais;
(b) Calcula-se o MSE do fest-set alterado;

(c) Repete-se o procedimento para todas as variaveis de entrada.

Todo este processo foi repetido 30 vezes, visando minimizar qualquer possivel
viés obtido no processo de randomizagao dos valores. Obteve-se assim um valor de
MSE médio para cada variavel randomizada. A variavel que, quando teve seus valores
alterados, resultou num MSE médio mais elevado é a variavel mais importante do
modelo, a segunda variavel com maior MSE médio é a segunda mais importante e
assim por diante. Estabelece-se assim uma ordem de importancia das variaveis de

entrada.
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4 Resultados e Discussao

4.1 Regressao

4.1.1 Médias horarias

Para os casos de regresséo, foram testados os modelos MLP, RF e SVM, como
mencionado anteriormente, uma vez que os modelos de discriminantes ndo sao apli-
caveis para regressao. Os resultados dos indicadores obtidos para todos os testes de
regressao e as configuragdes 6timas dos modelos para cada caso sao apresentados
no Anexo A.

Os melhores IDs foram obtidos para a base MMT, que considerou as médias
da manha e tarde de cada variavel, seguida pela MMM e MtMM.

Os melhores resultados para os casos de regressao e com a base de dados
MMT juntamente com os parametros 6timos encontrados para cada modelo sédo apre-

sentados na Tabela 4.1. Os resultados estado ordenados do menor valor de M SFE para

0 maior.
Tabela 4.1: Melhores resultados e parametros para os casos de regressao
o i =1 —_— e S =
N2do | Base de | Dias da Y Par’a!'netms o T T =
Modelo | dados | Semana Otimos
10 RIO | MMT | sim Mip [ PEons; s60 | 17,2 | -0,35 | 0,3674
sig. - sig.
20 R20 | MMT | ndo mLp | 1* neuronios; se4 | 174 | -0,18 | 0,3662
sig. - sig.
14 neurdnios;
30 RI7 | MMT | sim N s s66 | 17,4 | 0,02 | 0,8662
sigmoidal - linear
a0 RIS | MMT | ndo MIE [ oD s66 | 17,5 | -0,01 | 0,3658
sigmoidal - linear
50 R23 | MMT | sim S| ss0 | 171 | 2,28 | 0,8619
Custo=1
Kernel: radial;
6o R24 | MMT | ndo | sum | one: racial 593 17,3 | 2,06 | 0,3607
Custo=1
) 150 arvores;
78 R21 | MMT | sim RE . 655 186 | 056 | 0,8434
m=
g0 R22 | MMT | ndo RF IED:WDFES‘ 657 | 186 | 0,60 | 0,8430
m=

Observa-se que os modelos com a variavel de dias da semana geraram re-
sultados ligeiramente melhores do que seus pares sem dias da semana. Também é
possivel notar que os modelos de MLP apresentaram melhores valores dos IDs com
relacdo aos demais modelos, com excecéo do indicador M AE, cujos valores foram

semelhantes para os modelos de MLP e SVM.
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Para se constatar se os resultados obtidos para cada modelo séo estatistica-
mente diferentes, ou seja, pertencem a populagdes diferentes, aplicou-se entéo o teste
t para amostras dependentes com confianga de 90% (« = 10%), cujos resultados séo

apresentados pelas Tabelas 4.2, 4.3, 4.4 € 4.5.

Tabela 4.2: Teste t para o indice M SFE com 90% de confianga

R17 | R18 | R19 | R20 | R21 | R22 | R23 | R24
MLP [ MLP [ MLP | MLF | RF | RF | 5VM | 5VM
R17 MLP| - 0,93 047 086 0,06 0,060 0,58 0,52
Rig MLP|0GS93 - 046 0,82 0,06 0,05 0,58 0,51
R19 MLP| 047 046 - 067 005 0,04 049 044
R20 MLP|0,86 0,82 067 - 0,04 0,03 0,52 045
R21 RF |0,06 0,06 0,05 004 - 0,72 0,00 0,00
R22 RF |0,06 0,05 0,04 003 072 - 0,00 0,00
R23 SvM | 0,58 0,58 0,49 0,52 0,00 000 - 032
R24 SvM | 0,52 0,51 0,44 045 0,00 0,00 0,32 -

MSE

Tabela 4.3: Teste t para o indice M AE com 90% de confianga

R17 | R18 | R19 | R20 | R21 | R22 | R23 | R24
MLP | MLP [ MLP | MLF | RF | RF |5VM | 5VM
R17 MLP| - 0,20 0,37 0,95 0,02 0,02 0,57 0,91
R18 MLP|0,20 - 0,04 0,30 0,03 0,02 0,36 0,65
R19 MLP|0,37 004 - 0,25 0,01 0,01 0,79 0,84
R20 MLP|095 030 025 - 001 0,01 050 0,87
R21 RF |0,02 003 001 001 - 0,55 0,00 0,00
R22 RF |0,02 0,02 001 001/055 - 000 000
R23 SvMm | 0,57 0,36 0,79 0,50 0,00 000 - 001
R24 SsvmM | 0,91 065 084 087 0,00 0,00 0,01 -

MAE

Tabela 4.4: Teste t para o indice M BE com 90% de confianga

R17 | R12 | R19 | R20 | R21 | R22 | R23 | R24
MLP | MLP [ MLP | MLF | RF | RF | 5VM | 5VM
R17 MLP| - 0,85 0,17 0,64 041 0,37 0,00 0,00
R18 MLP|0O,85 - 0,05 0,58 0,22 0,19 0,00 0,00
R19 MLP|021¥ 005 - 057 0,09 0,09 000 000
R20 MLP|0B4 058 057 - 0416 0,14 0,00 0,00
R21 RF |041 022 009 /016 - 0,39 002 0,04
R22 RF |037 0,19 009014 039 - 0,03 005
R23 SvMm| 0,00 0,00 000 000 002 003 - 003
R24 Svm | 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,05 0,03 -

MBE
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Tabela 4.5: Teste t para o indice R com 90% de confianga

R17 | R18 | R19 | R20 | R21 | R22 | R23 | R24
MLP | MLP [ MLP | MLP [ RF | RF [5VM | SVM
R1? MLP| - 073 055 0,99 0,00 0,00 0,30 017
R1g8 MLP|0G,73 - 0,42 0,83 0,00 0,00 0,32 0,17
R19 MLP| 0,55 0,42 - 0,64 0,00 0,00 0,19 0,09
R20 MLP|0,99 0,83 064 - 0,00 0,00 0,19 0,07
R21 RF |0,00 0,00 O00 000 - 0,80 0,00 0,00
R22 RF |0,00 0,00 0,00 000 G080 - 000 0,00
R23 5vMm| 0,30 0,32 0,19 0,19 0,00 0,00 - 0,17
R24 sSvMm | 0,17 0,17 0,09 0,07 0,00 0,000,147 -

R

Analisando-se em especial a Tabela 4.2, podem-se fazer duas constatacoes:

1. N&o existe uma real diferenca estatistica para os pares de modelos com e sem
dias da semana, ainda que os primeiros tenham gerado IDs ligeiramente melho-

res;

2. Os modelos MLP e SVM, que apresentaram os melhores desempenhos, sao
estatisticamente diferentes dos de RF quanto ao ID M SFE, mas ndo podem ser

diferenciados entre si.

No entanto, quando se analisam os resultados do teste t para outros IDs, es-
pecialmente o M BE e o R, percebe-se que a diferenga entre SVM e os melhores
modelos de MLP é clara. Os modelos de SVM apresentam um desvio absoluto M/ BE
muito maior do que os modelos de MLP. Além disso, os coeficentes R para os modelos
R19 e R20 de MLP sao ou considerados estisticamente diferentes daqueles dos SVM
ou apresentam um valor p ndo maior do que 0,20 no teste t.

Portanto, pode-se concluir que de forma geral o modelo de MLP (R19) € o que
apresenta melhor desempenho na previsao de niveis de O3 para os casos de regressao
seguido por SVM (R23) e RF (R21).

As Figuras 4.1, 4.2 e 4.3 apresentam a comparagao dos valores calculados
(output) pelos os valores medidos, ou experimentais (farget), coletados pela estagao
Ibirapuera da CETESB, para o modelo R19 de MLP, o melhor obtido, R23 de SVM e
R21 de RF, respectivamente.

Percebe-se que todos os modelos tendem a subestimar dados de alta concen-
tragéo de O3, ou seja, concentragdes acima de 200 pg/m? no entanto o modelo MLP é

0 que apresenta maior coeficiente angular (0,76). Acredita-se que o pior desempenho
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Figura 4.1: Comparacgao entre valores calculados pelo modelo R19 de MLP e os valores medidos
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Figura 4.2: Coparagéo entre os valores calculados pelo modelo R23 de SVM e os valores medidos
RF R21 - Predicoes por VC
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Figura 4.3: Comparagao entre os valores calculados pelo modelo R21 de RF e os valores medidos
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na previsao dos valores mais altos deve-se a pouca quantidade de observacdes desse
tipo nas bases de dados, uma vez que os dias de ozdnio muito alto sdo mais raros.

A Figura 4.4 traz a série temporal do valores previstos pelo modelo R19 de
MLP, o melhor modelo, e dos valores experimentais para dados de Julho de 2015 até
Agosto de 2016. Escolheu-se esse periodo de tempo para construgéo da série tem-
poral por ele abranger um espago de um ano e por se tratar dos dados mais recentes
usados no modelo. Nota-se que, de forma geral, as curvas de dados calculados (Y_..)

e experimentais (Y.,,) apresentam o mesmo comportamento.

Analise de Sensibilidade

Uma vez obtido o modelo que melhor correlaciona as variaveis de entrada a
concentracdo maxima diaria de ozénio (médias horarias), é possivel analisar a impor-
tancia de cada variavel de entrada na concentracéo final aplicando-se o método HIPR
para o modelo R19 de MLP. Conforme explicado no capitulo Materiais e Métodos, este
método verifica a ordem de importancia das variaveis de entrada ao aplicar valores
aleatdrios para cada uma individualmente, verificando como estes valores impactam a
medida de erro do modelo, ou seja, a M SE.

A ordem de importancia das variaveis é apresentada pela Figura 4.5. Pode-se
observar que as temperaturas e pressdes impactam com maior intensidade os niveis
de oz6nio. E interessante notar também que a variavel Vtarde, a componente da média
da velocidade do vento a tarde na direcdo Norte-Sul, € mais importante que a compo-
nente Utarde (diregao Leste-Oeste). Outro aspecto importante € o fato de a variavel
Dias da Semana afetar pouco os resultados, de acordo com o que foi verificado na
Tabela 4.1.
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4.1.2 Meédias maveis de 8 horas

O melhor modelo, MLP, foi entdo aplicado na previsdo de maximas diarias de
O3 considerando as médias moveis de 8 horas. As variaveis de entrada foram as
mesmas da base de dados MMT. Neste caso, de forma semelhante aos anteriores,
também foi aplicada a VC do tipo 70-fold na determinacdo dos melhores parametros
do modelo. Os resultados sé&o apresentados pela Tabela 4.6 e pelas Figuras 4.7 e 4.6.

Tabela 4.6: Parametros 6timos para o modelo MLP considerando médias mdveis de 8 horas para a
concentragao de O3

Base de Dias da —— Par'all'netrc—s T T A B
dados Semana Otimos
Mivhotie mip |13 neuronios; 239 11,9 | 011 | 0,8913
maveis 8h sig. - sig.

Percebe-se que os resultados obtidos para as maximas diarias considerando as
meédias moveis de 8 horas de O3 foram melhores do que os resultados considerando
meédias horarias. A razdo para isso € que os valores de médias méveis de 8 horas
possuem variancia menor quando comparados aos valores de médias horarias, como

mostra a Figura 4.8.

4.1.3 Previsao para dias futuros

A ultima aplicagao do modelo R19, o melhor modelo para o caso de regressao,

foi feita para a previsdo da concentragdo de oz6nio para o dia posterior. Para tal,

~ MLP Médias moveis de 8h - Predigges por VC

250

Ycalc = 0.80*Yexp + 14

o 50 100 150 200 250

Yexp

Figura 4.6: Comparacao entre os valores calculados pelo modelo MLP e os valores medidos conside-
rando médias moveis de 8 horas para a concentragido de Og
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Maximas didrias de O3 de 2000 a 2016 na estacdo lbirapuera
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Figura 4.8: Concentragbes maximas diarias de O3 em médias horarias e médias méveis de 8 horas

utilizaram-se as previsdes metereoldgicas do modelo ETA 40 km, modelo utilizado pelo
Centro de Previsao do Tempo e Estudos Climaticos do Instituto Nacional de Pesquisas
Espaciais (CPTEC-INPE). Os dados foram fornecidos pela CETESB.

A Figura 4.9 compara os valores previstos com os valores reais de concentra-
¢ao maxima diaria de O3 do dia 01 de Setembro de 2016 até o dia 30 de Novembro de
2016. Pode-se notar que as previsdes nao apresentam boa correlagdo com os valores
reais de concentracido de Os. Atribui-se esse resultado ao fato de as previsdes mete-
reoldgicas nao terem apresentado boa correlagdo com as condi¢gdes metereoldgicas
reais, como mostra o Anexo C.

A Figura 4.10 apresenta os resultados para o mesmo periodo de tempo uti-
lizando as condi¢gdes metereoldgicas reais como variaveis de entrada. A correlagao
neste caso foi alta, com R? = 0, 846, tornando claro que o modelo desempenha bem
0 seu papel de correlacionar as variaveis de entrada com a concentragédo maxima de
Os.

75



MLP - Predicoes dados INPE - 1 dias de antecedéncia - R = 0.28

P

0.30*Yexp + 31

Ypred
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o 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200

Yexp

Figura 4.9: Previsdo da concentragao maxima de Oj utilizando previsdes metereoldgicas com 1 dia de
antecedéncia como variaveis de entrada

MLP - Predicoes dados IAG - R = 0.92

0.79"Yexp + 12

Ypred

o 20 40 60 B0 100 120 140 160 180 200

Yexp

Figura 4.10: Previsdo da concentragao maxima de Og utilizando condi¢des metereoldgicas reais medi-
das pela estagdo do IAG

4.2 Classificacao

Nos casos de classificacdo foram testados os cinco modelos: RF, MLP, SVM,
LDA e Fisher. Os cinco foram aplicados a base com as mesmas variaveis de entrada
da base MMT, que foi a que gerou melhores resultados para os casos de regressdo. A
classificagdo das observagdes levou em conta os valores maximos diarios das médias
moveis de 8 horas.

Neste estudo nao foi usado o modelo de discriminante quadratico devido ao
pequeno numero de observagdes no grupo de concentragdo mais alta de O3 (grupo

‘PESSIMAY). Como este grupo continha apenas 7 observacées, a matriz de covariancia
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obtida para ele ndo é representativa de uma populagéo inteira.

A Tabela 4.7 mostra os resultados obtidos para todos os modelos, em erro
percentual de classificagao, e as configuragdes 6timas.

Numa primeira analise, pode-se notar que o modelo C2 de MLP gerou o me-
Ihor resultado, e que todos os modelos de MLP, RF e SVM geraram resultados muito
parecidos. As técnicas de LDA e Fisher geraram resultados iguais. Ao se analisar os
resultados do teste t, apresentados pela Tabela 4.8, percebe-se que os resultados de
MLP, RF e SVM sao, efetivamente, iguais do ponto de vista estatistico. Eles diferem
apenas dos resultados de LDA e Fisher, com exce¢ao do modelo C1 de MLP.

Portanto nao foi possivel se verificar qual o melhor modelo para a analise de
classificacdo dentre MLP, SVM e RF.

As Figuras 4.11 e 4.12 apresentam os resultados para o modelo C2 de MLP. A
Figura 4.11 apresenta, considerando as classes dadas como resposta pelo modelo, as
distribuicdo dos observagdes segundo suas classifcagdes reais. Nota-se que o modelo

nao classificou nenhuma das observagdes no grupo 'PESSIMA.

Tabela 4.7: Resultados e configuragdes 6timas para os casos de classificagao

Ne do Base de | Dias da . e —
Modelo |Pardmetros Otimos| Erro %
Modelo | dados | Semana

10 ¢ | MMTmm| nEa | e |TRENTOROS; 14,95%
sigmoidal - softmax

20 3 | MMTmm | sim gp (R ANIE 15,13%
m=2a

o Kernel: radial;

30 Co MMTmm nao SVIM 15,26%
Custo=1

40 ca | MMTmm | ndo RE |1 Ve 15,28%
m="9

: 12 neurdnios;

Le C1 MMTmm 5im MLP ] ] 15,32%
sigmoidal - softmax

6o ¢ | Bmmem| sm | s [FEIek el 15,33%
Custo=1

79 Cc7 MMTmm sim LA - 16,30%

29 C9 MMTmm sim Fisher - 16,30%

Qo C10 MMTmm nao Fisher - 16,40%

108 Cca MMTmm naoc LA - 16,40%
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Tabela 4.8: Teste t para o indice de erro percentual com 90% de confianga

c1 c2 c3 c4 C5 Ce c7 ce €3 | Cl0
MLP | MLP | RF RF | S¥M | 5¥M | LDA | LDA |Fisher|Fisher
€1 MLP - 026 079 09 098 095 022 015 0,22 0,15
€2 MLP | 0,26 - 673 053 084 068 010 007 010 0,07
€3 RF | 0,79 0,73 = 044 067 0,74 003 0,03 003 003
¢4 RF |09 053 044 - 091 056 006 006 006 006
€3 5SVM | 0,98 064 067 091 - 052 001 001 001 001
6 5SVM|[095 068 074 059 0,52 - 001 001 001 001
¢7 DA (0,22 0,10 0,03 006 001 001 - 056 056 0,56
¢ |IDA (015 007 003 006 001 001 056 - 0,56 0,26
€9 Fisher| 0,22 0,10 003 006 001 001 056 056 e 0,56
C10 Fisher| 0,15 007 003 006 001 001 05 0,26 0,56 -

Erro %

A Figura 4.12 apresenta, considerando as classes reais dos dados, a porcenta-
gem das classificagées do modelo para cada grupo. O unico grupo que apresentou um
bom desempenho foi o grupo ‘BOA’, os demais apresentaram porcentagens maiores
de dados classificados como pertencentes a outros grupos. Portanto os modelos de

classificagdo estudados nao geraram bons resultados.

MLP C2 - Porcentagem dos valores originais por classe

100%

135%
75% +—A45,7% EPESSIMA
Tk BMUITO RUIM
d.i'J‘ 50% +— RUIM
= T MODERADA
it | S EBOA
49,2% 20 2%
3.7%
0% - T . “2*‘6 - T 1
BOA  MODERADA RUM  MUITO RUM PESSIMA

Qutput

Figura 4.11: C2 MLP - Composic¢ao dos grupos definidos pelo modelo de acordo com as classificagcdes
originais (target)
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MLP C2 - Porcentagem das classificagtes por grupos originais

0,2% o
100% e 5.6%
20,2% .
75% EPESSIMA
49,2%
- B = MUITO RUIM
= 35,9%
£ so% : 4205 — "RUM
a 60,7% MODERADA
=BOA
25% g
28,6%

BOA  MODERADA RUIM  MUITO RUIM PESSIMA
Target

Figura 4.12: C2 MLP - Composi¢ao dos grupos originais de acordo com as classificagbes feitas pelo
modelo (output)
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5 Conclusoes

A partir dos resultados de ajuste dos modelos multivariados apresentados, fo-
ram obtidas as conclusdes listadas a seguir. A escolha de variaveis para previsao tem
grande importancia sobre o desempenho dos modelos de previsdo de maxima diaria
de O3. As variaveis de entrada que produziram os melhores ajustes foram as médias
de manha e tarde de temperatura, pressao, umidade relativa e as componentes da
velocidade do vento nas direcdes Norte-Sul e Leste-Oeste, além da variavel binaria
para classificagao dos dias em dias da semana ou finais de semana (base MMT).

O estudo comparou diferentes modelos multivariados para a previséao da ma-
xima concentracdo diaria de ozdnio usando apenas variaveis de entrada meteorol6-
gicas. Dentre todos os modelos, o multilayer perceptron neural networks (MLP) apre-
sentou o melhor desempenho frente aos modelos RF e SVM. Ele apresentou melhores
resultados para os indicadores média dos desvios quadraticos (MSE) e coeficiente de
correlagado (R). Para este ultimo foi obtido o valor de 0,867, que é um valor alto para
modelos aplicados a previsao de fendmenos ambientais. O modelo prevé bem dados
de concentragdes baixas e médias, mas tende a subestimar dados de concentragdes
altas, ou seja, concentragdes maiores do que 200 pg/m?>.

Através do teste t para amostras pareadas, verificou-se que ndo houve impacto
significativo da variavel de dias da semana nos modelos. O mesmo fato foi constatado
na analise de sensibilidade usando o método HIPR. A analise de sensibilidade apon-
tou como principais variaveis as temperaturas e pressdes, além da componente da
velocidade do vento na direcdo Norte-Sul, a Vtarde.

A aplicagédo do MLP para a previsdo de maximas de O3 segundo médias moveis
de 8 horas gerou um bom ajuste com relagao aos dados medidos e um alto valor de R
(0,8913).

A aplicacdo do modelo para previsdo de concentragbes maximas dos dias se-
guintes, utilizando como dados de entrada as previsdes das variaveis metereoldgicas,
ndo gerou bons resultados devido a baixa correlagdo das variaveis metereolégicas
previstas com as reais. No entanto, ao fazer a mesma previsdao com as variaveis de
entrada reais, 0 modelo teve excelente desempenho, podendo-se concluir entdo que
0 erro nas previsdes para o dia seguinte é devido principalmente as limitagbes das

previsdes meteorologicas.
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Nos casos de classificagdo, ndo houve diferencga significativa entre os desem-
penhos dos modelos e nenhum dos modelos conseguiu classificar observagdes no
grupo ‘PESSIMA. Este resultado deve-se ao fato de existirem muito raras observa-
¢des de concentragdo maxima, segundo a média mével de 8 horas, pertencentes a
esse grupo. Por este mesmo motivo, nao foi possivel a aplicagdo de discriminantes
quadraticos neste estudo, uma vez o que nimero de observacdes da classe ‘PESSIMA
nao era representativo da populagdo. No entanto, em um estudo anterior do Depar-
tamento em conjunto com a CETESB em que se consideraram as médias horarias
de concentracdo em vez das médias moéveis de 8 horas, o modelo de discriminantes
quadraticos foi aplicado e foi eficiente na classificagdo de dados do grupo de mais alta
concentragcao de ozénio.

Assim, uma sugestdo para os préximos passos seria aplicar o discriminante
quadratico para classificar as maximas médias horarias em grupos e entado aplicar um
modelo de regressao por MLP para cada grupo individualmente. Essa abordagem po-
deria solucionar o problema da subestimacao das concentracdes mais altas de ozonio.

Uma outra sugestéo € aplicar o modelo MLP de regressao e, a partir dos resul-
tados, classificar as observagdes em grupos. Como o modelo de regressao fornece
uma boa previsao, desde que os dados de meteorologia sejam também bem previstos,

a classificagdo em grupos a partir dos seus resultados seria confiavel.
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A Resultados e Configuracoes dos Modelos de

Regressao

o i y ey s
Mthon Basp i N Hiasta Modelo [Pardmetros Otimog MSE | — MAE T —_
Modelo | dados Semana MSE MAE MBE

=
=
m

RL | MMM | 5594 | sim | pap [T2TETOORS 621 | 659 | 181 | 058 | 0,04 | 0,798 |0,3517| 0,002
sigmaoidal - linear
R2 | MMM | 5594 | ndo | mip |13 Mneuronios: 622 | 749 | 181 | 0,75 | 0,02 | 0,774 | 0,8515| 0,011
sigmaoidal - linear

14 neurdnios;

RS | MMM | 5594 | sm | e | T 619 | 66,4 | 180 | 059 | 0,11 | 0,390 |0,8524| 0,008
R& | MMM | 5594 | ndo | MLP :i'; n_e;:;émos: 622 | 71,8 | 181 | 0,63 | 0,19 | 0,938 |0,8514| 0,010
RS | MMM | 5594 | sim RF :E’Zmres" 657 | 76,0 | 185 | 080 | 0,44 | 0,700 |0,8424| 0,012
R6 | MMM | 5594 | ndo | RF :nsfzmr'ﬁ; 664 | 80,7 | 186 | 0,80 | 047 | 0,783 |0,8407| 0,012
R7 | MMM | 5594 | sim | SvM Esz:jtrfdia'; 642 | 87,9 | 180 | 079 | 2,21 | 0,758 |0,8480| 0,013
R8& | MMM | 5594 | ndo | SvM Ej;‘;t;adia” 643 | 86,4 | 181 | 0,79 | 2,22 | 0,759 | 0,8478| 0,013
RO | Mtmm | 5603 | sim | mip |2 Meurénios: 652 | 74,0 | 184 | 0,78 | 0,20 | 1,281 | 0,8444| 0,010

sigmaidal - linear
R10 MMM | 5603 ndo MLP 1,3 nEL_JrDmD,S; 637 78,0 18,5 0,71 -0,06 | 1,302 | 0,8430( 0,011
sigmaidal - linear

11 neurdnios;

R11 MtMM | 5603 sim MLP e 646 71,2 18,3 0,69 | 0,02 | 1,129 | 0,8457| 0,010
R12 MtMM | 5603 nio MLP :Ilg n_ESL:‘;ﬁniDS; 656 72,0 18,4 0,72 | 0,22 | 0,972 |0,8429| 0,009
R13 MtMM | 5603 sim RF ;53 jWDrESF 683 7,7 188 | 076 | 0,55 | 0,517 | 0,8360| 0,009
R14 MtMM | 5603 nio RF ;52 2WDI’E5; 630 80,6 18,9 0,81 0,54 | 0,952 | 0,8340( 0,011
R15 MtMM | 5603 5im S5VM EE;::I; ;adial; 666 ™7 18,3 0,72 2,29 | 1,128 | 0,8423( 0,011
R16 MtMM | 5603 nao S5Vim EE;:;I; ;adial; 668 79,0 18,3 0,72 2,12 | 1,157 | 0,8414( 0,011

14 neurdnios;
sipmoidal - linear
15 neurdnios;
sipmoidal - linear
11 neurdnios;

R17 MMT 5598 5im MLP 566 65,3 174 | 0,68 | 0,03 | 1,498 | 0,8662| 0,009

R18 MMT 5598 ndo MLP 566 69,4 17,5 0,68 | -0,01 | 1,010 |0,8658| 0,012

R19 MMT 5598 sim MLP 560 70,8 17,2 | 0,78 | 0,35 | 1,020 | 0,8674| 0,012

Sig. - Sig.
R0 | MMT | 5598 | ndo | mLP :i'; n_e;:;jmm; séa | 57,2 | 174 | 056 | 0,18 | 1,173 | 0,8662| 0,011
R21 | MMT | 5598 | sim RF :’Szmres‘ 655 | 79,0 | 186 | 0,81 | 0,56 | 0,959 |0,8434| 0,011
R22 | MMT | 5598 | nde | RF ;ngmres? 657 | 81,1 | 186 | 080 | 0,60 | 1,053 |0,8430| 0,012
R23 | MMT | 5598 | sm | SvM zs:;t;adial; ss0 | 83,3 | 171 | 086 | 2,28 | 1,079 |0,8619| 0,013
R4 | MMT | 5598 | ndo | SvM EE:;E;adiah sa3 | 81,2 | 173 | 0,84 | 2,06 | 1,031 |0,8607| 0,012
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B Resultados e Configuracoes dos Modelos de

Classificacao
Abaixo sao apresentados todos os testes efetuados para os casos de classifi-
cacgao.
Nedo | Based Dias d : i "
2 e N 195 93 | Modelo | Parametros Otimos | Erro % dp Erro %
Modelo | dados Semana
1 |MMTmm| 5492 | sim mLp |12 euronios; 15,32% | 1,44%
sigmoidal - softmax
2 |[MMTmm| 5492 | ndo N el 14,95% | 1,07%
sigmoidal - softmax
€3 |MMTmm| 5492 | sim RF ;5? e 1513% | 0,92%
4 |mMmTmm| 5492 | ndo | RF ;E?ZWWEE 15,28% | 0,95%
5 Kernel: radial;
5 |MMTmm | 5492 sim SVM 15,33% | 1,75%
Custo=1
6 |MMTmm| 5492 | ndo | svm |Kermekradish 15,26% | 1,60%
Custo=1
C7  |MMTmm | 5492 sim LDA - 16,30% | 1,49%
8 |MMTmm | 5492 ndo LDA - 16,40% | 1,55%
9 |MMTmm | 5492 sim Fisher = 16,30% | 1,49%
C10 |MMTmm | 5492 ndo Fisher - 16,40% | 1,55%
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¢ Comparacao das Variaveis Metereoldgicas Pre-

vistas com as Medidas

Metereologicas - Predigoes vs Reais - Tmanha - R = 0.75
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Figura C.1: Comparagéo dos valores previstos da variavel metereoldgica Tmanha (modelo ETA 40 km)
com os valores reais

Metereologicas - Predigoes vs Reais - Ttarde - R = 0.89
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Figura C.2: Comparacéo dos valores previstos da varidvel metereolégica Ttarde (modelo ETA 40 km)
com os valores reais
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Metereolagicas - Predicdes vs Reais - Pmanha - R = 0.96
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Figura C.3: Comparagéao dos valores previstos da variavel metereolégica Pmanha (modelo ETA 40 km)
com os valores reais

Metereologicas - Predicoes vs Reais - Ptarde- R = D.9§
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Figura C.4: Comparacao dos valores previstos da variavel metereoldgica Ptarde (modelo ETA 40 km)
com os valores reais
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Metereolagicas - Predicoes vs Reais - URmanha - R = 0.67
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Figura C.5: Comparacao dos valores previstos da variavel metereolégica URmanha (modelo ETA 40
km) com os valores reais

Metereologicas - Predicdes vs Reais - URtarde - R = 0.51
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Figura C.6: Comparagédo dos valores previstos da varidvel metereolégica URtarde (modelo ETA 40 km)
com os valores reais
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Metereolagicas - Predicoes vs Reais - Umanha - R = 0.84
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Figura C.7: Comparagéao dos valores previstos da variavel metereoldégica Umanha (modelo ETA 40 km)
com os valores reais

Metereologicas - Predicoes vs Reais - Utarde - R = 0.83
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Figura C.8: Comparacao dos valores previstos da variavel metereoldgica Utarde (modelo ETA 40 km)
com os valores reais
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Metereolagicas - Predicdes vs Reais - Vmanha - R = 0.86
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Figura C.9: Comparagéao dos valores previstos da variavel metereolégica Vmanha (modelo ETA 40 km)
com os valores reais

Metereologicas - Predicoes vs Reais - Viarde- R = 0.77
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Figura C.10: Comparacao dos valores previstos da variavel metereoldgica Vtarde (modelo ETA 40 km)
com os valores reais
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