
Interpretação de Poluentes e Variáveis Meteorológicas por
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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 interpretação de padrões atmosféricos a
partir de dados de monitoramento da qualidade do ar da cidade de Salvador
(BA), coletados entre 2011 e 2016 por estações operadas pela CETREL S.A. O
conjunto inclui médias horárias de variáveis meteorológicas e concentrações de
poluentes, totalizando mais de 190 mil amostras após limpeza e tratamento dos
dados. Utiliza-se o algoritmo Random Forest para classificação das estações,
com avaliação por acurácia, F1-score e AUC-ROC. A interpretabilidade é
analisada por técnicas de Inteligência Artificial Explicável (XAI), com desta-
que para SHAP, permitindo identificar a contribuição das variáveis e revelar
padrões relevantes para a análise da qualidade do ar.

1. Introdução

A poluição atmosférica constitui um dos principais desafios ambientais enfrentados por
centros urbanos [Tasioulis et al. 2025], em função da intensificação das atividades in-
dustriais, do crescimento da frota veicular e da complexidade dos processos fı́sicos e
quı́micos que governam a dinâmica dos poluentes na atmosfera. A exposição contı́nua
a contaminantes atmosféricos está associada a impactos diretos na saúde pública, no
meio ambiente e na qualidade de vida da população [Chakraborty et al. 2024], o que
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torna o monitoramento e a análise da qualidade do ar elementos centrais para o plane-
jamento urbano e a formulação de polı́ticas públicas. Nesse contexto, compreender como
variáveis meteorológicas interagem com diferentes poluentes é fundamental para inter-
pretar padrões espaciais e temporais da poluição e apoiar processos de tomada de decisão
baseados em evidências [Costa et al. 2022].

O uso de técnicas de Aprendizado de Máquina (Machine Learning – ML) tem se
consolidado como uma abordagem relevante para a análise de fenômenos atmosféricos,
em função da crescente disponibilidade de dados ambientais e da complexidade ine-
rente aos processos fı́sicos e quı́micos que governam a qualidade do ar. Métodos de
ML têm sido empregados tanto em tarefas preditivas quanto exploratórias, permitindo a
identificação de padrões não lineares, a análise de relações multivariadas entre poluentes e
variáveis meteorológicas e a caracterização espacial e temporal de sistemas atmosféricos
complexos. Essas abordagens oferecem vantagens em relação a métodos estatı́sticos tradi-
cionais, sobretudo na capacidade de lidar com grandes volumes de dados e com interações
complexas entre variáveis, tornando-se ferramentas promissoras para o monitoramento
ambiental, a avaliação da qualidade do ar e o apoio à formulação de polı́ticas públicas
baseadas em dados [Rybarczyk and Zalakeviciute 2018, Méndez et al. 2023].

Trabalhos anteriores com este mesmo conjunto de dados aplicaram mapas auto-
organizáveis (SOM) para analisar poluentes e variáveis meteorológicas em Salvador
[Costa et al. 2022], revelando correlações e padrões de concentração. Estudo posterior
ampliou a abordagem para caracterizar assinaturas atmosféricas das estações, evidenci-
ando heterogeneidade espacial influenciada por fatores meteorológicos e emissões locais
[Costa et al. 2024]. Embora robustos, esses métodos não supervisionados não aliam de-
sempenho preditivo à interpretabilidade explı́cita.

Paralelamente, estudos recentes em predição da qualidade do ar têm focado
no aumento da acurácia. Exemplos incluem modelos otimizados para ı́ndice de qua-
lidade do ar na Índia [Natarajan et al. 2024] e métodos de combinação de modelos
(empilhamento) para predição de poluentes [Emeç and Yurtsever 2025]. Em conjunto,
esses trabalhos evidenciam o potencial do aprendizado de máquina para previsão,
mas mantêm 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 interpretação das relações en-
tre poluentes e variáveis meteorológicas por meio de modelos explicáveis de aprendi-
zado de máquina, aplicados a dados reais de Salvador (2011-2016) de oito estações
[Costa et al. 2022]. Utiliza-se o algoritmo Floresta Aleatória (Random Forest) para
classificação das estações e o método SHAP (Inteligência Artificial Explicável) para ana-
lisar a influência das variáveis. Os resultados mostram acurácia de 0,87, acurácia balance-
ada de 0,86 e F1-macro de 0,86. As análises de explicabilidade revelam predominância de
variáveis meteorológicas (63,5%), especialmente o desvio-padrão da direção do vento, a
velocidade do vento e a precipitação, além de heterogeneidade espacial entre as estações.

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 estações localizadas na cidade de Salvador: Av. ACM–Detran (ACM), Av.
Barros Reis (BR), Paralela–CAB (CAB), Campo Grande (CG), Dique do Tororó (DT),
Itaigara (IT), Pirajá (PI) e Rio Vermelho (RV) [Souza de Farias et al. 2026]. O obje-
tivo do sistema de monitoramento é acompanhar a variabilidade espaço-temporal dos
poluentes atmosféricos e sua relação com fatores meteorológicos em um grande centro
urbano. As medições foram realizadas continuamente ao longo do perı́odo de 2011 a
2016, resultando em uma base extensa e representativa das condições 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 horárias de variáveis meteorológicas
e concentrações de poluentes atmosféricos, totalizando inicialmente 420.864 amostras.
As variáveis meteorológicas incluem velocidade do vento (WIND SPEED), temperatura
do ar (TEMP), umidade relativa (HUM), desvio-padrão da direção do vento (STWD),
precipitação pluviométrica (RAIN) e direção do vento (WIND DIR). Os poluentes moni-
torados são dióxido de enxofre (SO2), monóxido de carbono (CO), ozônio (O3), óxidos
de nitrogênio (NOx), material particulado com diâmetro aerodinâmico inferior a 10
µm (MP10), além dos gases NO e NO2. Essas variáveis refletem tanto processos de
emissão primária, associados principalmente ao tráfego veicular e atividades industriais,
quanto processos fotoquı́micos e de dispersão atmosférica, fortemente influenciados pelas
condições meteorológicas.

2.2. Pré-processamento dos Dados

O pré-processamento dos dados foi realizado com o objetivo de assegurar consistência e
adequação do conjunto de dados às etapas posteriores de modelagem. Inicialmente, foram
removidas todas as amostras que continham valores ausentes ou inconsistências associa-
das a erros de leitura dos sensores. Em seguida, foi conduzida uma análise exploratória
das distribuições das variáveis por meio de boxplots, permitindo a identificação de padrões
de dispersão e valores extremos, especialmente nas séries dos poluentes atmosféricos. A
variável direção do vento (WIND DIR) foi tratada de forma especı́fica devido à sua natu-
reza angular, com valores no intervalo de 0◦ a 360◦. Essa representação pode introduzir
descontinuidades artificiais em métricas de distância e afetar o desempenho de modelos
de aprendizado de máquina. Para evitar esse problema, a direção do vento foi represen-
tada por meio de suas componentes trigonométricas, utilizando o seno e o cosseno do
ângulo. Dessa forma, foram criadas as variáveis WIND DIR sin e WIND DIR cos, e a
variável original foi removida do conjunto de dados.

A Figura 1a apresenta os boxplots das variáveis meteorológicas e dos poluen-
tes atmosféricos antes da aplicação dos critérios de filtragem, permitindo visualizar a
distribuição dos dados, a assimetria e a presença de valores extremos. Observa-se que
as variáveis associadas aos poluentes exibem maior dispersão e um número significa-
tivo de outliers, especialmente em NO, NOx, CO e MP10, refletindo episódios de alta
concentração e possı́veis leituras espúrias. Em contraste, as variáveis meteorológicas
apresentam distribuições mais concentradas, com exceção de RAIN e STWD, cujos valo-
res extremos estão associados à variabilidade natural dos fenômenos atmosféricos. Essa
análise visual fundamentou a adoção de estratégias diferenciadas para o tratamento de
outliers, restringindo a filtragem às variáveis de poluentes e preservando os extremos
das variáveis meteorológicas. A identificação e remoção de outliers foi aplicada apenas
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às variáveis de poluentes (CO, NO, NO2, NOx, O3, MP10 e SO2), utilizando o método
baseado no intervalo interquartil (IQR). Para cada variável, foram calculados os quartis
Q1 e Q3, bem como a amplitude interquartil (IQR = Q3 − Q1). Foram removidas as
amostras cujos valores se encontravam fora do intervalo [Q1 − 1,5 × IQR, Q3 + 3,0 ×
IQR]. As variáveis meteorológicas não passaram por filtragem de outliers, uma vez
que valores extremos nessas séries correspondem podem corresponder a fenômenos at-
mosféricos, como descrito em [Wallace and Hobbs 2006, Stull 2012, Clifton et al. 2020,
Monteiro and Zanella 2023]. Após a conclusão do pré-processamento, obteve-se um con-
junto final composto por 193.569 amostras, utilizado nas etapas subsequentes de treina-
mento e análise dos modelos.

A Figura 1b apresenta os boxplots das variáveis meteorológicas e dos poluentes at-
mosféricos após a aplicação dos critérios de remoção de outliers. Observa-se uma redução
significativa da dispersão nas séries de poluentes, com a eliminação de valores extremos
que poderiam influenciar de forma indevida o treinamento dos modelos de aprendizado
de máquina. As distribuições resultantes mostram intervalos interquartis mais bem de-
finidos e maior concentração das amostras em faixas representativas do comportamento
tı́pico das variáveis. Em contrapartida, as variáveis meteorológicas mantêm sua variabili-
dade caracterı́stica, preservando informações associadas a fenômenos atmosféricos reais.
Essa etapa assegura um conjunto de dados mais estável e adequado para a modelagem
subsequente, sem comprometer a representatividade fı́sica do sistema analisado.
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(a) Antes da remoção de outliers. (b) Após a remoção de outliers.

Figura 1. Boxplots das variáveis meteorológicas e dos poluentes atmosféricos.

Após a conclusão do pré-processamento, obteve-se um conjunto final composto
por 193.569 amostras, utilizado nas etapas subsequentes de treinamento e análise dos
modelos. A versão processada e utilizada neste estudo está disponı́vel publicamente no
Mendeley Data [Souza de Farias et al. 2026].
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