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Abstract. This work investigates the interpretation of atmospheric patterns ba-
sed on air quality monitoring data from the city of Salvador (BA), collected
between 2011 and 2016 by stations operated by CETREL S.A. The dataset inclu-
des hourly averages of meteorological variables and pollutant concentrations,
totaling more than 190,000 samples after data cleaning and preprocessing. The
Random Forest algorithm is used for station classification, with performance
evaluated through accuracy, F1-score, and AUC-ROC. Interpretability is analy-
zed using Explainable Artificial Intelligence (XAI) techniques, with emphasis
on SHAP, which allows identifying the contribution of variables and revealing
relevant patterns for air quality analysis.

Resumo. Este trabalho investiga a interpretacdo de padroes atmosféricos a
partir de dados de monitoramento da qualidade do ar da cidade de Salvador
(BA), coletados entre 2011 e 2016 por estacoes operadas pela CETREL S.A. O
conjunto inclui médias hordrias de varidveis meteorologicas e concentragoes de
poluentes, totalizando mais de 190 mil amostras apds limpeza e tratamento dos
dados. Utiliza-se o algoritmo Random Forest para classificacdo das estacoes,
com avaliagdo por acurdcia, Fl-score e AUC-ROC. A interpretabilidade é
analisada por técnicas de Inteligéncia Artificial Explicdvel (XAl), com desta-
que para SHAP, permitindo identificar a contribui¢cdo das varidveis e revelar
padraes relevantes para a andlise da qualidade do ar.

1. Introducao

A poluicdo atmosférica constitui um dos principais desafios ambientais enfrentados por
centros urbanos [Tasioulis et al. 2025], em func@o da intensificacdo das atividades in-
dustriais, do crescimento da frota veicular e da complexidade dos processos fisicos e
quimicos que governam a dinadmica dos poluentes na atmosfera. A exposi¢do continua
a contaminantes atmosféricos estd associada a impactos diretos na saide publica, no
meio ambiente e na qualidade de vida da populacdo [Chakraborty et al. 2024], o que
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torna o monitoramento e a andlise da qualidade do ar elementos centrais para o plane-
jamento urbano e a formulacio de politicas publicas. Nesse contexto, compreender como
variaveis meteoroldgicas interagem com diferentes poluentes é fundamental para inter-
pretar padrdes espaciais e temporais da polui¢ao e apoiar processos de tomada de decisdao
baseados em evidéncias [|Costa et al. 2022].

O uso de técnicas de Aprendizado de Mdquina (Machine Learning — ML) tem se
consolidado como uma abordagem relevante para a andlise de fendmenos atmosféricos,
em func¢do da crescente disponibilidade de dados ambientais e da complexidade ine-
rente aos processos fisicos e quimicos que governam a qualidade do ar. Métodos de
ML tém sido empregados tanto em tarefas preditivas quanto exploratdrias, permitindo a
identificacdo de padrdes ndo lineares, a andlise de relagdes multivariadas entre poluentes e
varidveis meteoroldgicas e a caracterizacdo espacial e temporal de sistemas atmosféricos
complexos. Essas abordagens oferecem vantagens em relacao a métodos estatisticos tradi-
cionais, sobretudo na capacidade de lidar com grandes volumes de dados e com interacdes
complexas entre varidveis, tornando-se ferramentas promissoras para 0 monitoramento
ambiental, a avaliacdo da qualidade do ar e o apoio a formulagdo de politicas publicas
baseadas em dados [Rybarczyk and Zalakeviciute 2018|, Méndez et al. 2023]].

Trabalhos anteriores com este mesmo conjunto de dados aplicaram mapas auto-
organizaveis (SOM) para analisar poluentes e varidveis meteoroldgicas em Salvador
[Costa et al. 2022]], revelando correlacdes e padrdes de concentracdo. Estudo posterior
ampliou a abordagem para caracterizar assinaturas atmosféricas das estag¢des, evidenci-
ando heterogeneidade espacial influenciada por fatores meteoroldgicos e emissdes locais
[Costa et al. 2024]]. Embora robustos, esses métodos ndo supervisionados ndo aliam de-
sempenho preditivo a interpretabilidade explicita.

Paralelamente, estudos recentes em predicdo da qualidade do ar tém focado
no aumento da acurdcia. Exemplos incluem modelos otimizados para indice de qua-
lidade do ar na India [Natarajan et al. 2024] e métodos de combinacio de modelos
(empilhamento) para predi¢do de poluentes [Emec and Yurtsever 2025]. Em conjunto,
esses trabalhos evidenciam o potencial do aprendizado de mdquina para previsao,
mas mantém foco no desempenho preditivo, tratando os modelos como caixas-pretas
[Tasioulis et al. 2025! Chakraborty et al. 2024].

Diante desse contexto, este trabalho investiga a interpretacdo das relagdes en-
tre poluentes e varidveis meteoroldgicas por meio de modelos explicdveis de aprendi-
zado de maquina, aplicados a dados reais de Salvador (2011-2016) de oito estacdes
[Costa et al. 2022]]. Utiliza-se o algoritmo Floresta Aleatéria (Random Forest) para
classificacdo das estacdes e 0 método SHAP (Inteligéncia Artificial Explicavel) para ana-
lisar a influéncia das variaveis. Os resultados mostram acuracia de 0,87, acuracia balance-
ada de 0,86 e F1-macro de 0,86. As anélises de explicabilidade revelam predominancia de
varidveis meteoroldgicas (63,5%), especialmente o desvio-padrdo da direcdo do vento, a
velocidade do vento e a precipitacdo, além de heterogeneidade espacial entre as estagdes.

2. Materiais e Métodos
2.1. Dados

A base de dados utilizada neste estudo foi obtida a partir da rede de monitoramento da
qualidade do ar implantada no estado da Bahia, operada pela CETREL S.A., contem-
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plando oito estagcdes localizadas na cidade de Salvador: Av. ACM-Detran (ACM), Av.
Barros Reis (BR), Paralela—CAB (CAB), Campo Grande (CG), Dique do Tororé (DT),
Itaigara (IT), Piraja (PI) e Rio Vermelho (RV) [Souza de Farias et al. 2026]. O obje-
tivo do sistema de monitoramento € acompanhar a variabilidade espaco-temporal dos
poluentes atmosféricos e sua relacdo com fatores meteorolégicos em um grande centro
urbano. As medicdes foram realizadas continuamente ao longo do periodo de 2011 a
2016, resultando em uma base extensa e representativa das condi¢des ambientais da ci-

dade, conforme também explorado em estudos anteriores com o mesmo conjunto de dados
[Costa et al. 2022, |(Costa et al. 2024].

O conjunto de dados é composto por médias hordrias de varidveis meteorolégicas
e concentracoes de poluentes atmosféricos, totalizando inicialmente 420.864 amostras.
As varidveis meteoroldgicas incluem velocidade do vento (WIND_SPEED), temperatura
do ar (TEMP), umidade relativa (HUM), desvio-padrao da direcdo do vento (STWD),
precipitacio pluviométrica (RAIN) e dire¢ao do vento (WIND_DIR). Os poluentes moni-
torados sdo diéxido de enxofre (SO,), mondxido de carbono (CO), ozonio (O3), 6xidos
de nitrogénio (NOx), material particulado com didmetro aerodinamico inferior a 10
um (MP10), além dos gases NO e NO,. Essas varidveis refletem tanto processos de
emissdo primdria, associados principalmente ao trafego veicular e atividades industriais,
quanto processos fotoquimicos e de dispersdao atmosférica, fortemente influenciados pelas
condi¢des meteoroldgicas.

2.2. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados foi realizado com o objetivo de assegurar consisténcia e
adequacao do conjunto de dados as etapas posteriores de modelagem. Inicialmente, foram
removidas todas as amostras que continham valores ausentes ou inconsisténcias associa-
das a erros de leitura dos sensores. Em seguida, foi conduzida uma andlise exploratdria
das distribui¢des das varidveis por meio de boxplots, permitindo a identificacdo de padroes
de dispersao e valores extremos, especialmente nas séries dos poluentes atmosféricos. A
variavel dire¢ao do vento (WIND _DIR) foi tratada de forma especifica devido a sua natu-
reza angular, com valores no intervalo de 0° a 360°. Essa representacido pode introduzir
descontinuidades artificiais em métricas de distincia e afetar o desempenho de modelos
de aprendizado de maquina. Para evitar esse problema, a dire¢do do vento foi represen-
tada por meio de suas componentes trigonométricas, utilizando o seno e o cosseno do
angulo. Dessa forma, foram criadas as varidveis WIND_DIR _sin e WIND _DIR cos, e a
variavel original foi removida do conjunto de dados.

A Figura |lal apresenta os boxplots das varidveis meteoroldgicas e dos poluen-
tes atmosféricos antes da aplicacdo dos critérios de filtragem, permitindo visualizar a
distribuicao dos dados, a assimetria e a presenga de valores extremos. Observa-se que
as varidveis associadas aos poluentes exibem maior dispersdo e um nimero significa-
tivo de outliers, especialmente em NO, NOx, CO e MPy, refletindo episddios de alta
concentracao e possiveis leituras espurias. Em contraste, as varidveis meteoroldgicas
apresentam distribui¢des mais concentradas, com excecao de RAIN e STWD, cujos valo-
res extremos estdo associados a variabilidade natural dos fendmenos atmosféricos. Essa
andlise visual fundamentou a adocdo de estratégias diferenciadas para o tratamento de
outliers, restringindo a filtragem as varidveis de poluentes e preservando os extremos
das varidveis meteoroldgicas. A identificacdo e remocdo de outliers foi aplicada apenas
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as varidveis de poluentes (CO, NO, NO,, NO,, O3, MPy, e SO,), utilizando o método
baseado no intervalo interquartil (IQR). Para cada varidvel, foram calculados os quartis
(1 e (Y3, bem como a amplitude interquartil (/QQR = ()3 — )1). Foram removidas as
amostras cujos valores se encontravam fora do intervalo [@Q; — 1,5 x IQR, Q3 + 3,0 X
IQR]. As varidveis meteoroldgicas ndo passaram por filtragem de outliers, uma vez
que valores extremos nessas séries correspondem podem corresponder a fendmenos at-
mosféricos, como descrito em [Wallace and Hobbs 2006, IStull 2012, IClifton et al. 2020,
Monteiro and Zanella 2023]]. Ap6s a conclusdo do pré-processamento, obteve-se um con-
junto final composto por 193.569 amostras, utilizado nas etapas subsequentes de treina-
mento e andlise dos modelos.

A Figura|[Iblapresenta os boxplots das varidveis meteoroldgicas e dos poluentes at-
mosféricos apds a aplicagdo dos critérios de remogdo de outliers. Observa-se uma reducao
significativa da dispersdo nas séries de poluentes, com a eliminacdo de valores extremos
que poderiam influenciar de forma indevida o treinamento dos modelos de aprendizado
de maquina. As distribuicdes resultantes mostram intervalos interquartis mais bem de-
finidos e maior concentragdo das amostras em faixas representativas do comportamento
tipico das varidveis. Em contrapartida, as varidveis meteoroldgicas mantém sua variabili-
dade caracteristica, preservando informacdes associadas a fendmenos atmosféricos reais.
Essa etapa assegura um conjunto de dados mais estdvel e adequado para a modelagem
subsequente, sem comprometer a representatividade fisica do sistema analisado.
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Figura 1. Boxplots das variaveis meteoroldgicas e dos poluentes atmosféricos.

Ap6s a conclusdo do pré-processamento, obteve-se um conjunto final composto
por 193.569 amostras, utilizado nas etapas subsequentes de treinamento e andlise dos
modelos. A versdo processada e utilizada neste estudo estd disponivel publicamente no
Mendeley Data [Souza de Farias et al. 2026]].
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2.3. Treinamento e Validacao do Modelo Random Forest

ApOs o pré-processamento, o conjunto de dados foi utilizado para o treinamento
de um modelo supervisionado baseado no algoritmo Random Forest (RF). Esse al-
goritmo foi escolhido por sua capacidade de lidar com relagdes nao lineares, por
ser pouco sensivel a multicolinearidade entre varidveis de entrada e por permitir a
extragdo direta de informacdes sobre a contribui¢do das varidveis no processo de decisdao
[Parmar et al. 2018, [Shaik and Srinivasan 2018]]. O modelo foi empregado para a tarefa
de classificacdo das estacdoes de monitoramento, utilizando como atributos as varidveis
meteoroldgicas e as concentragdes de poluentes. A formula¢do do problema como uma
tarefa de classificacdo tem como objetivo criar um cendrio no qual técnicas de XAl pos-
sam identificar quais varidveis s3o mais relevantes para caracterizar cada estagdo, permi-
tindo analisar diferencgas espaciais nos padroes atmosféricos e de polui¢do a partir das
explicacdes geradas pelo modelo.

A base de dados apresenta distribuicdo relativamente equilibrada entre as oito
estacdes de monitoramento consideradas neste estudo. A estacdo Dique do Torord (DT)
concentra aproximadamente 19,2% das amostras, seguida por Paralela—CAB (16,7%) e
Campo Grande (13,1%). As demais estagdes apresentam propor¢des proximas, com Pi-
raja (11,5%), Av. ACM—-Detran (11,0%), Rio Vermelho (10,2%), Av. Barros Reis (10,0%)
e Itaigara (8,4%). Embora exista variacdo moderada no nimero de amostras por estagao,
caracterizando um leve desbalanceamento entre as classes, a razao entre a classe mais
frequente e a menos frequente permanece em um intervalo que ndo compromete o de-
sempenho de algoritmos baseados em arvores, como o RF, reconhecidamente robustos a
esse tipo de desbalanceamento [Parmar et al. 2018, [Shaik and Srinivasan 2018]. O mo-
delo foi treinado utilizando validag@o cruzada do tipo k-fold para avaliar a capacidade
de generalizacdo e reduzir a dependéncia de uma unica parti¢do dos dados. A selecdo
dos hiperparametros foi realizada por busca em grade (GridSearchCV), considerando
parametros como ndmero de 4rvores, profundidade maxima e ndimero minimo de amos-
tras por nd, sendo o modelo final escolhido com base no desempenho médio obtido nas
dobras de validacao.

A avaliacido do modelo foi realizada por meio de métricas de classificacdo ampla-
mente utilizadas na literatura, incluindo acuricia, precisao, revocacao (recall), F1-score
e area sob a curva ROC (AUC-ROC). Adicionalmente, foram analisadas as matrizes de
confusdo para verificar o comportamento do classificador em relacao as diferentes clas-
ses. Essas métricas forneceram subsidios para a compara¢ao do desempenho preditivo do
modelo e serviram como base para a etapa posterior de interpretacdo por meio de técnicas
de XAI. A Tabela|l| apresenta um resumo da configuragdo experimental adotada para o
treinamento e a valida¢do do modelo RF. Sdo descritos o conjunto de varidveis de entrada
utilizadas, a divisd@o dos dados em conjuntos de treino e teste, bem como a estratégia de
validagao cruzada e de busca de hiperparametros empregada. A tabela também explicita
as estacdes de monitoramento consideradas como classes no problema de classificacdo.
Essas informacdes definem o cenario experimental no qual o modelo foi treinado e avali-
ado, assegurando reprodutibilidade e clareza quanto as decisdes metodoldgicas adotadas.

2.4. Aplicacao de Inteligéncia Artifical Explicavel - XAI

Ap6s o treinamento e validacio do modelo RF, foram empregadas técnicas de Inte-
ligéncia Artifical Explicdvel (XAI) para analisar o processo de decisdo do classifica-
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Tabela 1. Dados e estratégia de treinamento e validacao do modelo RF.

Categoria Descricao Valor

Features utilizadas Lista de preditores CO, HUM, M”IPEII\\I/I% \Izl(s)[%ijl’\l\%ggj, 5\7?312’58027 STWD,
Tamanho do treino Dados apés divisdo 80% 154,855 x 14

Tamanho do teste Dados apés divisdo 20% 38,714 x 14

Validagdo cruzada Estratégia de validacao 5-folds (GridSearchCV)

Busca de hiperparametros  Total de combinagdes avaliadas 24 candidatos X 5 folds

Classes avaliadas Estacdes de monitoramento ACM, BR, CAB, CG, DT, IT, PI, RV

dor. Para isso, utilizou-se o método SHapley Additive exPlanations (SHAP), que quan-
tifica a contribui¢do individual de cada varidvel de entrada para as predi¢des do modelo
[Arunika et al. 2024, |[Das and Rad 2020\, Das et al. 2020]]. O SHAP foi aplicado para ob-
ter explicagdes globais e locais, permitindo avaliar a importancia relativa das varidveis
meteoroldgicas e dos poluentes atmosféricos na classificacao das estacdes de monitora-
mento. Baseado na teoria dos valores de Shapley, o método fornece uma decomposi¢ao
consistente das predi¢des em termos das contribui¢des das varidveis de entrada. Os va-
lores de SHAP foram utilizados exclusivamente para interpretar o modelo treinado, sem
interferir nas etapas de treinamento ou validagdo.

3. Resultados e Discussao

A Figura[2alapresenta a matriz de confusio normalizada do modelo RF, na qual os valores
sdo expressos em termos de recall por classe, permitindo avaliar a taxa de acerto do
classificador para cada estacdo de monitoramento. A Figura [2b| mostra as curvas ROC
no esquema one-versus-rest para cada classe, bem como a curva média, fornecendo uma
visdo global da capacidade discriminativa do modelo ao longo de diferentes limiares de
decis@ao. Em conjunto, essas representacdes permitem analisar tanto o desempenho por
classe quanto o comportamento geral do classificador em termos de separaciao entre as
estacoes.
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Figura 2. Avaliacao do desempenho do modelo Random Forest.
O resultado apresentado através da Figura [2al indica que o modelo apresenta ele-

vado desempenho na classificagdo das estacdes de monitoramento, com valores de re-
call elevados ao longo da diagonal principal da matriz de confusdo e baixos indices
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de confusdo entre classes distintas. As curvas ROC (ver Figura [2b)) exibem dreas sob
a curva (AUC) proximas de 1 para todas as classes, evidenciando alta capacidade de
discriminacdo do modelo independentemente do limiar adotado. Esses resultados con-
firmam a adequacdo do RF para capturar diferencas nos padrdes meteorolégicos e de
polui¢do associados as estacdes, mesmo na presenca de variabilidade espacial e leve des-
balanceamento entre classes, fornecendo uma base confidvel para a etapa posterior de
interpretagdo por meio de técnicas de XAl

A Tabela[2]apresenta um resumo quantitativo do desempenho do modelo RF apés
as etapas de treinamento, validacdo e avaliagdao. Os resultados indicam desempenho con-
sistente, com acuricia de 0,869 no conjunto de teste e balanced accuracy de 0,860, evi-
denciando que o modelo mantém taxas de acerto equilibradas entre as classes, mesmo
diante de um leve desbalanceamento na distribui¢do das esta¢des. O valor de F1-macro
igual a 0,864 refor¢a a capacidade do classificador em combinar precisdo e recall de
forma homogénea entre as classes. Além disso, a proximidade entre a acurdcia média ob-
tida na validacdo cruzada e o desempenho no conjunto de teste indica boa capacidade de
generalizagdo do modelo, corroborando os resultados observados nas anélises baseadas
na matriz de confusdo e nas curvas ROC.

Tabela 2. Resultados de avaliagao do modelo RF no conjunto de teste.

Categoria Descricao Valor
Busca de hiperpardmetros ~ Total de combinacdes avaliadas 24 candidatos X 5 folds
Melhor score (CV) Acurécia média na validagdo cruzada 0.86176
n_estimators = 500,max.depth = None
Melhores hiperparametros  Configuragao selecionada min_samples_split = 2,min_samples_leaf = 1
class_.weight = None
Acurdcia (teste) Acurdcia global no conjunto de teste 0.86912
Balanced Accuracy Média do recall ponderado 0.85954
F1-macro Média macro do F1-score 0.86408

A Figura [3a) apresenta a importancia global das varidveis de entrada estimada a
partir da média do valor absoluto dos SHAP values do modelo RF. A ordenacdo das
variaveis permite identificar os atributos com maior influéncia nas predicdoes do modelo,
enquanto a agregacao das contribuicdes em dois grupos — varidveis meteoroldgicas e po-
luentes atmosféricos — evidencia a participacgao relativa de cada conjunto no processo de-
cisorio. Observa-se que as varidveis meteoroldgicas apresentam maior contribui¢do glo-
bal, representando aproximadamente 63,5% da importancia total, enquanto os poluentes
atmosféricos respondem por cerca de 36,5%. Entre as varidveis individuais, destaca-se o
desvio-padrao da direcdo do vento (STWD), seguido por varidveis associadas a dindmica
do escoamento atmosférico e a precipitacdo, além de poluentes relacionados aos 6xidos
de nitrogénio. Esses resultados indicam que os processos de dispersdao atmosférica de-
sempenham papel central na diferenciacdo entre as estacdes de monitoramento, enquanto
as concentragdes de poluentes atuam de forma complementar, reforcando a coeréncia
fisica do modelo e o potencial das técnicas de XAl para revelar relacOes relevantes entre
meteorologia e qualidade do ar.

Ja a Figura[3blapresenta a importincia relativa das varidveis de entrada para cada
estacdo de monitoramento, estimada a partir dos valores de SHAP normalizados. O mapa
de calor permite comparar a contribui¢do das varidveis meteoroldgicas e dos poluentes
atmosféricos no processo de decisdo do modelo em diferentes estacoes. Observa-se que,
embora algumas varidveis apresentem alta importancia global, sua influéncia varia signi-
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ficativamente entre os locais analisados. O desvio-padrao da dire¢dao do vento (STWD)
destaca-se como atributo dominante em vdrias estacoes, enquanto poluentes associados
aos Oxidos de nitrogénio e ao material particulado assumem maior relevancia em contex-
tos especificos, refletindo diferencas nos padrdes locais de emissao e dispersdo. Esses
resultados evidenciam a heterogeneidade espacial do sistema monitorado e indicam que
cada estacdo possui um conjunto particular de varidveis mais influentes, demonstrando
o potencial das técnicas de XAl para revelar padrdes locais de decisdo e apoiar analises
ambientais mais detalhadas.
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Figura 3. Analise de interpretabilidade do RF utilizando SHAP.

A anélise em nivel de estacdo evidencia a existéncia de regimes atmosféricos dis-
tintos, resultantes da interacao entre fontes emissoras locais e condi¢des meteoroldgicas.
Na estacdo ACM, observa-se contribui¢do relevante de STWD e NO, indicando forte in-
fluéncia do trafego veicular e sensibilidade a variabilidade do escoamento do vento em
ambiente urbano complexo. A estacdo BR apresenta maior peso de NO, MP e STWD,
sugerindo predominancia de emissdes veiculares e ressuspensao de particulas. Em CAB,
destaca-se novamente a importancia de STWD e NO, refor¢ando a influéncia combinada
entre fontes locais de emissdo e variabilidade direcional do vento. Ja em CG, o impacto
dominante de STWD, associado a contribui¢cdes secundarias de MP e RAIN, indica um
regime fortemente controlado por processos de dispersdo e remog¢do atmosférica. Na
estacdo DT, além de STWD, observa-se maior relevancia de WIND_SPEED e varidveis
relacionadas a precipitagdo, sugerindo influéncia de processos de advecg¢do e remogao
umida associados a circulagdo costeira. A estacdo IT apresenta um padrdo mais equi-
librado entre STWD, TEMP e NOXx, indicando influéncia conjunta de estabilidade at-
mosférica e emissoes locais. Em PI, destaca-se novamente a dominancia de STWD acom-
panhada por NO e NOXx, refletindo um ambiente urbano com forte influéncia de fontes
veiculares. Por fim, a estacdo RV apresenta perfil mais distribuido entre varidveis mete-
oroldgicas e poluentes, com destaque para STWD, RAIN e Ogs, sugerindo que o padrao
provavelmente decorre da maior incidéncia de radiag@o solar e da influéncia de brisas
maritimas na regido costeira, condi¢des favoraveis a formagao fotoquimica de ozonio a
partir de precursores transportados de dreas mais urbanizadas. Em conjunto, esses resul-
tados indicam que cada estagdo possui uma assinatura atmosférica propria, determinada
pelo balanco entre emissdes locais, morfologia urbana e dindmica meteoroldgica, eviden-
ciando o potencial das técnicas explicaveis para compreender a variabilidade espacial da
qualidade do ar.
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4. Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem baseada em modelos explicaveis de Machine
Learning para a interpretacdo das relacOes entre poluentes atmosféricos e varidveis me-
teoroldgicas a partir de dados reais de monitoramento da cidade de Salvador, Bahia. O
uso do modelo RF permitiu a classificacdo consistente das estagdes de monitoramento,
enquanto a incorporacao de técnicas de XAl possibilitou a andlise detalhada dos fatores
que influenciam o processo de decisdo do modelo. Os resultados obtidos demonstraram
que a metodologia adotada é capaz de capturar padroes atmosféricos relevantes, man-
tendo bom desempenho preditivo e fornecendo explicagdes interpretaveis associadas aos
processos fisicos e quimicos do sistema analisado. A andlise global e local baseada em
SHAP evidenciou a predominancia das varidveis meteorologicas na diferenciacdo entre
as estacoes, com destaque para o desvio-padrido da direcdo do vento, a velocidade do
vento e a precipitacdo, refletindo a importancia dos processos de dispersao e remog¢ao at-
mosférica em ambientes urbanos. Além disso, a andlise por estacdo revelou forte hetero-
geneidade espacial, indicando que cada ponto de monitoramento apresenta uma assinatura
atmosférica préopria, determinada pelo balango entre emissdes locais, morfologia urbana e
dindmica meteorolégica. Mudangas na frota veicular, no uso do solo ou na matriz indus-
trial de Salvador ocorridas nos anos seguintes podem alterar as assinaturas atmosféricas
aqui identificadas. Estudos futuros com dados mais recentes sao necessarios para avaliar
a estabilidade temporal desses padroes. Esses achados reforcam o potencial das técnicas
explicaveis para apoiar analises ambientais mais transparentes e contextualizadas, indo
além da simples predi¢ao.
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