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Abstract. Virtual sensing models have been used to generate synthetic data and
provide complementary information. This approach is important for analyzing
aspects for which there are no physical sensors. One of the problems in the li-
terature on air pollution analysis is the financial difficulty for the purchase of
sensors, the loss of information, and the storage of invalid data. Therefore, this
article analyzes several factors that contribute to air pollution and presents the
comparison of different models for creating a virtual sensor for carbon mono-
xide. Finally, the Boosted Trees model produced better results, with an average
of 5,078 RMSE, in the generation of synthetic data for each analyzed city.

Resumo. Modelos de sensoriamento virtuais tém sido utilizados para gerar da-
dos sintéticos e fornecer informacdes complementares. Essa abordagem é im-
portante para analisar aspectos para os quais ndo existem sensores fisicos. Al-
guns dos problemas na literatura em andlise de poluicdo atmosférica estdo liga-
dos a dificuldade financeira para a compra de sensores, a perda de informagdo
e ao armazenamento de dados invdlidos. Portanto, esse artigo analisa diversos
fatores que contribuem para a poluicdo atmosférica e apresenta a comparagdo
de diferentes modelos para criacdo de um sensor virtual para o monoxido de
carbono. Por fim, o modelo de Boosted Trees produziu os melhores resultados,
com média de 5.078 de RMSE, na geracdo dos dados sintéticos de cada cidade
analisada.

1. Introducao

O rapido crescimento da densidade populacional ao longo dos dltimos anos ocasiona uma
série de consequéncias na vida humana e na saide ambiental. Uma delas € a qualidade
do ar, a qual vem piorando gradativamente ano ap6s ano [Moran 2020]'. Além disso, a
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grande emissdo de gases provenientes das industrias e o aumento do trafego de veiculos
nas rodovias vem contribuindo também para o aumento da concentragdo de poluentes
na atmosfera. Esse aumento influencia negativamente a qualidade de vida dentro dos
centros urbanos e contribui para o agravamento de doencas respiratorias € danos a0 meio
ambiente.

Dentre os vérios poluentes que sdo emitidos diariamente na natureza, seis sao con-
siderados como os mais prejudiciais a saide humana, entre eles se encontram: o didxido
de enxofre (SOy), o didxido de nitrogénio (NO,), 0 mondxido de carbono (CO), o 0zé6nio
(O3), o material particulado de até 2.5 micrometros de tamanho (PMs ;) e o material par-
ticulado de 2.5 até 10 micrometros de tamanho (PM;) [Guarieiro et al. 2011]. A grande
concentracao desses poluentes no ar acarreta uma série de problemas para a saude hu-
mana, além de graves consequéncias ao meio ambiente. Dentre esses problemas, estdo
inclusos: problemas no coracio, problemas na visao, diminuicao das capacidades fisicas e
mentais, inflamacao e irritagdo na respiracao, dificuldades respiratérias em geral, reducao
na capacidade do pulmado, batidas irregulares no coracdo e a agravagao nos sintomas de
asma [Amancio and Nascimento 2012, Bucco 2010, Peres 2005, Twomey 1977].

Segundo a Organizagdo Mundial de Saide (OMS), a estimativa € que ocorram
anualmente 4.2 milhdes de mortes prematuras atribuidas a poluicdo do ar no mundo.
A OMS também estima que a poluicdo do ar tenha sido responsdvel, no ano de 2016,
por aproximadamente 58% de mortes prematuras por doengas cerebrovasculares (DCV)
e doencas isquémicas do coragdo (DIC), 18% por doenca pulmonar obstrutiva cronica
(DPOC) e infeccdo respiratoria aguda baixa e 6% por cancer de pulmao, traqueia e
bronquios [Mendes 2019]2.

No Brasil, o custo para o tratamento da asma, somente em 2019, foi de aproxima-
damente R$ 500 milhdes para os cofres publicos segundo o Datasus [de Jaragua 2019]°.
Também foi constatado que o nimero de 6bitos por Doencas Respiratérias Cronicas nao
Transmissiveis aumentou em 14%, passando de 38.782 em 2006 para 44.228 em 2016.
Em 2018, o custo com doengas respiratorias ultrapassou R$1,3 Bilhdo, e é estimado que
os gastos entre 2008 e 2019 chegaram a 14 bilhoes [Mendes 2019].

Idealmente, todas as informagdes dos niveis de poluentes na atmosfera sao captu-
radas por sensores fisicos. As leituras desses sensores atmosféricos ajudam na descoberta
de poluentes com alta concentracio e, consequentemente, quais sdo as areas de maior
risco para a saude humana. Esse monitoramento pode guiar o governo a tomar decisoes
que visam proporcionar melhorias na qualidade do ar com a diminui¢do da emissdo de
poluentes. Por exemplo, acdes que motivem o uso do transporte publico e bicicletas
apresentam bons resultados em grandes centros urbanos. Em contrapartida, cidades com
pouco desenvolvimento ou com escassez de recursos possuem grande dificuldade para a
instalacdo destes sensores, o que inviabiliza a execu¢do de um bom monitoramento da
concentracdo desses poluentes. Neste contexto, uma possivel solucdo € a utilizacdo de
sensores virtuais.

2Dispom’vel em: https://www.gov.br/saude/pt-br/assuntos/noticias/mortes-
devido—-a-poluicao—-aumentam-l4-em-dez—-anos—-no-brasil
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Técnicas de sensoriamento virtual, também chamado de sensoriamento suave,
sensoriamento proxy, sensoriamento inferencial ou sensor substituto, sdo utilizados para
fornecer alternativas vidveis e econdmicas para instrumentos de medi¢do fisica caros ou
impraticaveis [Zaidan et al. 2020]. Um sistema de deteccao virtual usa informacdes dis-
poniveis de outras medi¢des e parametros de processo para calcular uma estimativa da
quantidade de interesse [Liu et al. 2009].

A dificuldade financeira para a compra de sensores, a perda de informacao e arma-
zenamento de dados invalidos sdo um grande problema na literatura em contexto de quali-
dade do ar [Samal et al. 2019]. Isso se deve ao fato de que, para a populagdo com a satde
mais sensivel, a distribuicdo de dados corretos pode ajudar diariamente no monitoramento
da qualidade do ar. Neste contexto, esse artigo tem o propdsito de explorar a criagdo de
um sensor virtual para o monoxido de carbono, um dos poluentes mais maléficos conheci-
dos na atmosfera, utilizando métodos de aprendizado de maquina e aprendizado profundo,
com o intuito de atacar os problemas apresentados pelos sensores fisicos. Aliado a isso,
serd feita a andlise da importancia das varidveis utilizadas, a fim de encontrar quais sao os
fatores mais impactantes na predicdo do poluente atmosférico. Serd executado também
uma andlise de correlacdo entre as varidveis das diferentes localidades analisadas, para
identificar se existe um comportamento em comum dessas varidveis nas diferentes cida-
des.

Este artigo estd organizado da seguinte forma: a Secdo 2 apresenta os trabalhos
relacionados; A Secdo 3 descreve a metodologia do artigo; A Secao 4 detalha a avaliagao
dos resultados obtidos; Por fim, a Secao 5 apresenta a conclusao dessa pesquisa além de
descrever alguns trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Trabalhos mais recentes ja t€ém comec¢ado a investigar sensores virtuais para substituir a
auséncia de dados de sensores fisicos. [Zaidan et al. 2020] desenvolveram um Low-cost
Sensor (LCS) integrado com modelos de aprendizado de miquina baseado em modelos
de calibragdo e sensores virtuais. Porém, para o diéxido de carbono (CO,), nao pode ser
realizado o LCS, entdo os autores utilizaram de sensores virtuais para criagdo dos dados
do CO, e também para o carbono negro. No artigo, os dados dos poluentes dos autores
sdo obtidos através de duas estagdes de monitoramento somente em Helsinki, e para os
dados faltantes e sensores com poucos valores foi implementada a estratégia da utiliza¢ao
de sensores virtuais para substituir esses dados.

J4 em [Campolina et al. 2017], os autores investigam a aplicacao de sensores Vvir-
tuais em veiculos para identificagdo do comportamento do motorista e identificacdo do
motorista. Esse trabalho utiliza meios de medicao fisica ja presentes nos veiculos e sen-
sores também presentes nos celulares. Esse trabalho também apresenta as caracteristicas
necessdrias para poder se criar um sensor virtual como a presenga de multiplos sensores
fisicos e a alta correlacdo entre os dados.

Em [Nguyen and Hoang 2020], os autores propdem um software-defined virtual
sensor para solucionar o problema da rigidez dos sensores fisicos presentes em dispositi-
vos de Internet of Things (10T). Com isso eles utilizam desses tipos de sensores virtuais
que permitem a programabilidade de dispositivos de IoT que estejam de acordo com as
aplicacoes IoT sob demanda. O artigo também demonstra como € feito o uso desses



sensores no cenario de IoT sob demanda.

Por fim, em [Oehmcke etal. 2018], os autores exploraram a utilizacdo de
combinacio de métodos de Deep Learning para a criacdo de sensores virtuais que pos-
sam substituir dados faltantes em sensores marinhos como velocidade do vento, pressao,
temperatura, condutividade e direcdo. Os resultados obtidos pelos autores foram melhores
que o da linha base do trabalho, que foi utilizando somente o bidirectional long short-term
memory (BLSTM). Como conclus@o os autores confirmam que a utilizacdo de sensores
virtuais para substituir dados faltantes pode ser altamente benéfico quando utilizado de
um bom modelo de aprendizado.

Devido a falta de modelos de sensoriamento virtual para andlise de polui¢do at-
mosférica, esse trabalho aborda um caso de utilizacao diferente das aplicacdes dos sen-
sores virtuais citados previamente. A Tabela 1 apresenta um resumo sobre os principais
artigos relacionados e seus casos de utilizacdo em comparagdao ao modelo proposto por
esse artigo.

Artigo Caso de utilizacao Dados obtidos em
[Zaidan et al. 2020] Low-Cost-Sensor Helsinki
Veiculos
[Campolina et al. 2017] Sensores veiculares e
Celulares
[Nguyen and Hoang 2020] ‘ Sensores de [oT ‘ Dispositivos IoT
[Oehmcke et al. 2018] Sensores marinhos Mar norte entref as ilhas
Langeoog e Spiekeroog
Modelo proposto ‘ Sensores de polui¢do atmosférica ‘ Diversas cidades

Tabela 1. Principais caracteristicas apresentadas pelos artigos sobre sensores
virtuais.

3. Metodologia

Esta secdo apresenta uma visao geral da utilizagdo de sensores virtuais. Sendo assim, sera
demonstrado como sdo aplicados sensores virtuais para poluentes atmosféricos, como
foi feito a aquisi¢do e o pré-processamento dos dados e apresenta algumas andlises es-
tatisticas nos dados dos poluentes.

3.1. Modelos de Sensoriamento Virtual

Sensores virtuais sao feitos a partir de um conjunto de sensores fisicos, os quais sao uti-
lizados para o aprendizado do modelo de sensoriamento virtual. Para a a criacdo desse
meio de medi¢do virtual que analisa a concentracao de poluentes, € utilizado de um ou
mais dados de sensores fisicos. Esses dados sdo obtidos a partir de sensores posicionados
na cidade que analisam esses poluentes atmosféricos. Com a juncdo de cada uma des-
sas informacdes € montado uma base de dados com os valores da concentracio desses
poluentes.

Com a quantidade de dados nulos, causados pela perda de conexdo que esses
sensores fisicos que analisam a concentracdo dos poluentes no ar apresentam, deve ser



realizado um pré-processamento nos dados para corrigir esse problema. Essa técnica pode
ser realizada com métodos de tratamento de valores faltantes para esses dados nulos, ou
com técnicas de deteccao de outliers para os erros de gravacao de dados.

3.2. Definicao do Trabalho

Como foi descrito, o maior desafio ao se utilizar sensores fisicos que analisam a
concentracao dos poluentes atmosféricos é a inviabilidade financeira para o estabeleci-
mento desta rede de monitoramento. Aliado a isso, pode ocorrer também a perda de dados
provocada por dificuldades na comunicagdo e algumas leituras incorretas pelos sensores.

Por esse motivo, cidades emergentes, ou até mesmo algumas grandes cidades, que
ndo possuem toda infraestrutura necessdria para o monitoramento, podem fazer o uso de
modelos de sensoriamento virtual. Isso porque, esses modelos aproveitam da infraestru-
tura ja existente e a complementam fazendo o enriquecimento do monitoramento através
da predi¢do de novos dados.

Outro uso para os sensores virtuais € a substituicdo de valores perdidos nos sen-
sores fisicos de um poluente. Os quais podem ocorrer quando este nao coleta ou disponi-
biliza seus dados.

A Figura 1 mostra um fluxograma do uso de um sensor virtual para andlise da
concentracao dos poluentes quando ocorre perda de dados por um dos sensores. Seguindo
o0 processo, o sensor virtual € ativado quando o servidor ndo recebe os dados de uma ou
mais leituras, ou quando o sensor fisico ndo estd presente nesta rede de monitoramento.
Com isso, os dados ndo coletados, sdo preditos por meio de um sensor virtual através das
informacdes fornecidas pelos equipamentos presentes na rede de monitoramento e dos
dados meteoroldgicos. Por fim, as informacdes de todos os sensores (fisicos e virtuais),
sdo armazenadas no histérico presente no servidor.
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Figura 1. Fluxograma da utilizagdo dos sensores virtuais dos poluentes at-
mosféricos.



3.3. Aquisicao e pré-processamento dos dados

A avaliacdo da proposta serd baseada nas cidades as quais ja possuem uma rede de moni-
toramento completa com todos os sensores fisicos necessarios. Esses dados dos sensores
foram adquiridos através do The World Air Quality Project (AQICN) [Kumar 2015], que
€ um projeto que analisa todos os sites de governos que possuem essas concentracoes
atmosféricas. E disponibilizado no AQICN dados de 2014 até o dia atual para cada uma
das cidades. Vale ressaltar que a janela de tempo dos dados € didria, entdo os dados sdo
sobre as médias didrias da concentragdo dos poluentes ja transformados no United States
Enviroment Protection Agency Air Quality Index (US EPA AQI), formato do indice da
qualidade do ar nos Estados Unidos.

Das cidades disponibilizadas no The World Air Quality Project, poucas possuiam
uma rede de monitoramento completo, com todos os sensores fisicos para os seis polu-
entes primdrios da atmosfera. Portanto, foram selecionadas algumas grandes cidades que
possuem essa rede de monitoramento completa para utilizar na base de dados. As cidades
utilizadas na base sdo: Amsterdan, Beijing, Busan, Copenhague, Londres, Los Angeles,
Sao Paulo, Shanghai e Tokyo.

Porém, nos dados disponibilizados pelos sites dos governos pode-se encontrar
muitos dados nulos, que s@o as informacdes perdidas. No total, dos 150.000 dados que
foram coletados, foi encontrado aproximadamente mais de 20.650 dados nulos, apresen-
tando assim as informacdes perdidas nos dados coletados. Esses dados serdo removidos
das bases de dados utilizadas para o treino do modelo. Aliado a eles, foi utilizado um web
crawler [Kausar et al. 2013] para adicionar ao modelo dados meteoroldgicos*, os quais
sdo recebidos por meio da API CustomWeather das diferentes cidades utilizadas. Foi adi-
cionado também a informacdo sobre a estagdo do ano de cada uma das cidades utilizadas
no modelo, devido ao fato que a sazonalidade das estacOes afeta diretamente na qualidade
do ar.

Além da remocdo dos dados nulos, foi utilizado de um modelo de remocdo de
outliers, utilizando o InterQuartile Range (IQR), que consiste em um modelo que seleci-
ona todos os dados entre o 25° e 75° percentil. Isso se deve a uma pequena quantidade
de dados que demonstram valores fora da realidade para alguma dessas varidveis meteo-
rolégicas armazenadas pelo CustomWeather.

Um fator que também serd analisado por esse artigo € o custo de processamento
de cada um dos modelos de aprendizado, pois somente ter o melhor resultado nio oferece
um melhor modelo de sensoriamento virtual. Ter um bom custo de processamento para
substituir sensores fisicos ndo presentes nas redes de monitoramento também possui uma
grande importancia de andlise nesse artigo.

3.4. Analise Estatistica dos Poluentes

Para analisar a correlacao dos dados dos poluentes atmosféricos, serd necessario explorar
a correlacdo linear entre as varidveis nessa base de dados. Por tal motivo, foi utilizado
o coeficiente de Pearson [Benesty et al. 2009], pois ele avalia a relacdo linear entre duas
variaveis continuas. Por fim, este serd o método abordado neste trabalho, uma vez que

“Disponivel em: https://www.timeanddate.com/
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Figura 2. Correlacao de Pearson entre os poluentes para cada cidade analisada.

ele apresenta caracteristicas apropriadas para a avaliacdo dos resultados, dado que ou-
tros métodos, como o Spearman, que avalia a relagdo monotdnica entre duas varidveis
continuas ou ordinais ndo € o método mais apropriado nesse caso.

Na Figura 2 pode-se ver que o comportamento dos poluentes € bem préximo en-
tre as diferentes cidades, isso se deve a proximidade da coloragdo do mapa de calor,
mostrando assim que os dados das diferentes cidades possuem um comportamento bem
aproximado (possuem valores proximos), como pode-se ver através dos mapas de calor.
Portanto, pode-se dizer entdao que esse modelo € replicdvel, isso se deve a essa proximi-
dade da correlacao entre as diferentes cidades.

4. Avaliacao do Modelo e Resultados

Esta se¢do apresenta qual foi o ambiente de processamento e os resultados obtidos pelos
modelos de sensoriamento virtual. Junto a eles, também sdo apresentadas as importancias
de cada uma das varidveis utilizadas no modelo.

4.1. Ambientes de processamento

Nesse trabalho € analisado diferentes ambientes para a simulacdo de um sensor virtual.
Sendo assim, uma alta acurdcia e precisdo do modelo sozinhos nao demonstram que o
modelo de sensoriamento € eficiente: o tempo de processamento também tem grande im-
portancia na criacdo desse tipo de arquitetura. Isso porque, o atraso de processamento
pode provocar a disponibilizagdo de dados ndo vigentes sobre a concentragdo dos polu-
entes atmosféricos. Portanto serdo analisados diferentes tipos de ambientes para o pro-



cessamento dos sensores virtuais, seja eles em nuvem ou em algum tipo de dispositivo
de baixo poder de processamento, isso para obter a melhor combinacdo entre tempo de
processamento e resultado.

Portanto, foram utilizados trés ambientes de processamento para simulagdo de um
sensor virtual. O primeiro € através do Google Colab, uma nuvem disponivel gratuita-
mente pelo Google com especificacdes de 13 GB de memoéria RAM e 100 GB de espago
gratuito. O segundo € através de um RaspBerry Pi de 3° versdo, com 1 GB de memodria
RAM. Por tltimo temos uma maquina fisica, um Alienware 17R4 com 16 GB de RAM.

Devido a utilizagao de alguns métodos de aprendizado profundo, o RaspBerry Pi
de 3% versdo ndo consegue atualizar o tensorflow para a versao necessaria pra execugao.
Por isso, alguns dos métodos ndo podem ser analisados através dele. Entretanto, Rasp-
Berry Pi com versodes superiores a 3¢ pode executar os métodos normalmente.

4.2. Modelos Utilizados

Para criacdo dos sensores virtuais € necessario a utilizacdo de métodos de aprendizado de
maquina ou métodos de aprendizado profundo. Portanto, no modelo proposto foi utilizado
de diversos tipos diferentes de métodos de aprendizado para verificacao do melhor modelo
de sensoriamento virtual do monoxido de carbono.

Os modelos de aprendizado de mdaquina utilizados nesse trabalho sdao: Re-
gressdo Linear (LR), Regressdao Linear com regularizacdo L1 (Lasso), Regressao Li-
near com regularizacdo L2 (Ridge), Arvores de Decisdo (DT), k-Nearest Neighbo-
ors (KNN), Vetores de Suporte a Regressao (SVR), Vetores de Suporte a Regressao
com kernel RBF (RBF), Florestas Randomicas (RF), Gradient Boosting Machine
(GBM) [Bonaccorso 2017].

J4 os modelos de aprendizado profundo utilizadas nesse trabalho sdo: Deep Belief
Neural Networks (DBN), Boosted Trees (BT), Perceptron Multicamadas (MLP), Deep
Neural Network (Linear Combined Regressor) (DNN), Gated Recurrent Units (GRU),
Long-Short Term Memory (LSTM), Linear Estimator (LE), Modelo Sequencial de 4 ca-
madas (Seq) [LeCun et al. 2015, Hua et al. 2015].

Nesse trabalho foi selecionado uma diversa variedade de modelos de aprendizado
de mdquina e profundo. Isso se deve a falta de trabalhos realizados utilizando modelos
de sensoriamento virtual para andlise de polui¢do atmosférica. Portanto, a selecao des-
ses modelos retratam a grande diversidade de métodos presentes na literatura que sao
utilizados e possuem resultados relevantes em diversos contextos.

4.3. Treino e Validacao dos Modelos

Na etapa de treino e validagao, para os métodos de aprendizado de maquina, foi utilizado
o KFolds com 5 Folds (80% para treino e 20% para validagdao) e para cada um desses
folds, foram feitas 10 repeti¢cOes na busca de hiper parametros de cada um dos modelos.
Foi selecionado o KFolds nos métodos de aprendizado de maquina devido a importancia
da combinacdo da execucdo do método varias vezes com diferentes bases para treino e
valida¢do com a busca por hiper parametros feitas em cada uma dos folds, isso auxilia o
modelo a encontrar os melhores parametros possiveis para a execuc¢do final. Apds essas
repeticoes, foi computado uma média desses valores para se obter e minimizar o resultado
médio de cada um dos folds através da raiz quadrada do erro médio (RMSE) do modelo.



Ja para os métodos de aprendizado profundo, foi feita a divisdo em 70% para
treino, 15% para validagdo e 15% para teste. No caso dos métodos de aprendizado
profundo, foi utilizado o hold-out para treino, validacdo e teste, pois na aplicacao dos
métodos € realizado uma andlise através de épocas, onde € feito o refinamento do modelo
para se obter melhores resultados. Nos modelos de aprendizado profundo também foi
analisado o RMSE como métrica de resultado.

A Tabela 2 mostra os melhores parametros encontrados para cada um dos modelos.

Modelos BoostedTrees DNN LSTM GRU
EB(?z;}Sle_S TO?)%)O Batches = 32 Batches = 32 Batches = 32
P . Epochs = 10000 Epochs =200 Epochs =200
Learning rate = 0.1 .. .. ol
n_trees = 100 Optimizer = Adam Optimizer = Adam Optimizer = Adam
R - Activation = Relu Activation = Relu Activation = Relu
Parametros max_depth = 6
. Sequential LinearEstimator MLP
(Deep Learning)
Batches = 32 Batches = 32
Epochs =200 - hidden layer sizes = 20
.. Epochs = 10000 X
Optimizer = Adam Ovtimizer = Adam max _iter = 1000
Activation = Relu P B
Modelos SVR Ridge Lasso Random Forest
epsilon = 0.3 _ _ n_estimators = 1000
C=5.25 2iehaatl AP S max_features = 5
Parametros DT GBM k-NN
(Machine Learning) n_estimators = 79
ccp-alpha = 0.037 | learning rate = 0.27 n_neighbors = 11
max_depth =2

Tabela 2. Parametros utilizados em cada um dos modelos

Outro caso de estudo foi realizado, onde ao invés de utilizar de maneira randoémica
o treino, validacdo e teste, foi utilizado dos dados de 8 das 9 cidades presentes na base
para fazer a predicdo dos ultimos 180 dias dessa 9 cidade. Esse caso de estudo serve para
simular como seria a aplicacdo real do modelo nessas cidades.

4.4. Resultados

Conforme a Figura 3, € possivel analisar que o tempo de processamento € maior para o
DBN e RBF quando analisados em todos os ambientes. Sendo assim, mesmo possuindo
bons resultados esses modelos sdo classificados de maneira ruim, devido ao seu alto tempo
de processamento. Outro fator a ser analisado € que o ambiente em nuvem (Google Colab)
€ o melhor local para implementar o modelo, devido ao seu custo/beneficio.

Do modelo generalizado de treino e teste pode-se constatar que varios métodos
de aprendizado profundo apresentaram os melhores resultados segundo a Figura 4, sendo
eles os métodos de LSTM, GRU, Boosted Trees, Sequencial e Deep Belief. Porém, devido
ao alto tempo de processamento do Deep Belief, esse método e o RBF ja estdo sendo
desconsiderados em outras andlises presentes nesse artigo. Dos métodos apresentados
pelo modelo generalizado, serd apresentado na Figura 5 as tltimas 90 predicdes para esse
modelo geral utilizando o método com um dos melhores resultados, o Boosted Trees, para
demonstrar visualmente a proximidade dos dados preditos com os dados reais. O motivo
da selecdo do Boosted trees para essas verificacoes foi devido ao seu menor tempo de
processamento nos ambientes analisados.
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Figura 4. RMSE do modelo generalizado.
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Figura 5. Valores preditos do modelo generalizado

Do modelo de cidades especificas, temos ainda que os melhores resultados sdao
provenientes também do Boosted Trees, demonstrando resultados muito préximos dos
valores reais conforme as Figuras 6 e 7, onde podemos ver que o menor valor do RMSE
e a menor variacdo de RMSE através das cidades foi proveniente desse modelo. Além



disso € apresentado os dltimos 90 dados previstos de cada uma das cidades utilizando ele,
conforme a Figura 8, para demonstrar a proximidade dos dados previstos com os dados

reais.
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Figura 6. RMSE dos modelos especificos utilizando aprendizado de maquina.
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Figura 7. RMSE do modelo especifico utilizando aprendizado de profundo.

Por ultimo, pode ser analisado na Figura 9 as varidveis que mais impactaram no
modelo de cidades especificas através do Shapley Values [Kalai and Samet 1987] do me-
lhor método analisado, demonstrando assim os itens que mais influenciaram na predi¢ao
desse dado sintético do monoéxido de carbono. Isso serve principalmente para auxiliar e
complementar o compreendimento do aumento da concentracao desse poluente. E con-
forme demonstrado nas figuras, os mesmos fatores impactam na predi¢io do mondxido
de carbono nessas diferentes localidades.
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Figura 8. Simulagao do modelo Boosted Trees em aplicagoes reais

5. Consideracoes Finais

Este trabalho apresentou modelos de sensoriamento virtual para o poluente atmosférico
do monoxido de carbono, uma jeito vidvel, econdmico e eficiente para complementar re-
des de monitoramento que nao possuem uma infraestrutura completa para analisar todos
os poluentes atmosféricos necessarios dos grandes centros urbanos. Andlises estatisticas
através do coeficiente de Pearson revelam que os poluentes atmosféricos t€m um com-
portamento semelhante nos diversos grandes centros urbanos analisados nesse trabalho,
mostrando assim uma compatibilidade em se utilizar esse modelo em diferentes centros
urbanos nao analisados nesse artigo, isso sem ter um déficit tdo grande na acuricia e
precisao do modelo.

Outro fator analisado foi a raiz quadrada do erro médio do modelo generalizado
desse trabalho, demonstrando que o modelo de Boosted Trees possui um melhor resultado,
devido ao seu baixo tempo de processamento ao se criar um sensor virtual para polui¢ao
atmosférica nesse contexto. Aliado a isso também foi obtido resultados dos modelos es-
pecificos, tentando mostrar a utilizacdo desses modelos mais proximo de contextos reais,
e novamente o Boosted Trees demonstrou um melhor resultado para todas as cidades.

Como trabalhos futuros ainda serdo investigados se os outros poluentes at-
mosféricos também produzem bons resultados utilizando esses modelos. Também sera
investigado se o modelo de Boosted Trees continua produzindo o melhor resultado. Além
disso serd avaliado a criagdo de um sensor virtual para dados com uma menor janela de
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Figura 9. Shapley Values de cada cidade analisada pelo Boosted Trees

tempo, ou seja, dados horérios ao invés de dados diarios.
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