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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo classificar a qualidade do ar a partir de dados
meteoroldgicos, geograficos e de concentracao de poluentes atmosféricos, utilizando
Redes Neurais Artificiais (RNAs) como método de analise. A motivagdo central da
pesquisa esta no uso da Inteligéncia Atrtificial para tornar o monitoramento ambiental
mais eficiente e apoiar decisdes em politicas publicas de salde e sustentabilidade.
Para isso, empregou-se a base de dados Air Quality and Pollution Assessment,
formada por 4.775 amostras classificadas inicialmente em quatro categorias de
gualidade do ar (boa, moderada, ruim e perigosa), posteriormente agrupadas em duas
classes (proprio e improprio para respiracdo) com o proposito de melhorar o
desempenho do modelo. A RNA foi desenvolvida e treinada no software MATLAB,
adotando a arquitetura Multilayer Perceptron (MLP) e o algoritmo Gradiente
Conjugado Escalonado (SCG), variando-se o numero de neurdnios da camada oculta
para identificar a configuragcdo com melhor desempenho. O modelo de trés neurénios
apresentou os resultados mais satisfatérios, com acuréacia de 0,9730, F1 Score de
0,9815 e area sob a curva ROC (AUC) de 0,9614, evidenciando alta precisédo e
capacidade de generalizacédo na classificacdo da qualidade do ar. Com este estudo
conclui-se que as RNAs se mostram ferramentas promissoras para a analise da
gualidade do ar, pois aumentam a precisdo e a agilidade na interpretacéo de grandes
conjuntos de dados ambientais, contribuindo para acdes preventivas, planejamento

urbano e politicas de protecéo a saude publica.

Palavras-chave: Redes Neurais Atrtificiais. Qualidade do ar. Classificacdo. Poluentes
atmosféricos. MLP. MATLAB.



ABSTRACT

This study aims to classify air quality using meteorological, geographical, and
atmospheric pollutant concentration data, employing Artificial Neural Networks (ANNS)
as the analytical method. The central motivation of the research lies in the use of
Artificial Intelligence to make environmental monitoring more efficient and to support
decision-making in public health and sustainability policies. For this purpose, the Air
Quality and Pollution Assessment dataset was used, consisting of 4,775 samples
initially classified into four air-quality categories (good, moderate, poor, and
hazardous), which were later grouped into two classes (suitable and unsuitable for
breathing) to improve model performance. The ANN was developed and trained in
MATLAB, adopting a Multilayer Perceptron (MLP) architecture and the Scaled
Conjugate Gradient (SCG) algorithm, varying the number of neurons in the hidden
layer to identify the configuration with the best performance. The model with three
neurons achieved the most satisfactory results, with an accuracy of 0.9730, an F1-
Score of 0.9815, and an area under the ROC curve (AUC) of 0.9614, indicating high
precision and strong generalization capability in air-quality classification. This study
concludes that ANNs are promising tools for air-quality analysis, as they increase the
accuracy and agility in interpreting large environmental datasets, contributing to

preventive actions, urban planning, and public health protection policies.

Keywords: Artificial Neural Networks. Air quality. Classification. Atmospheric
pollutants. MLP. MATLAB.
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1. Introducgéo

A poluicao atmosférica é considerada um dos maiores desafios ambientais da
atualidade, impactando diretamente a salde e a qualidade de vida da popula¢do. Sua
complexidade decorre da relagdo entre diversos fatores tecnoldgicos,
socioecondmicos e naturais, 0 que gera a necessidade de um enfrentamento
multidimensional. Por isso, a degradacao da qualidade do ar consiste em um desafio
global e esta intimamente associada a processos urbanos, industriais e energéticos,

sendo amplamente reconhecida como uma ameaca a sustentabilidade, ao

desenvolvimento e ao bem-estar humano.

De acordo com o Ministério da Saude (2021), a exposicao a poluicdo do ar esta
relacionada ao aumento de atendimentos medicos e hospitaliza¢des por problemas
cardiorrespiratorios, a mortalidade, mas formagcdes congénitas e prejuizos aos
sistemas reprodutivo, endocrino e metabolico. O relatério State of Global Air 2024
classificou a poluicdo do ar como o segundo principal fator de risco global de
mortalidade, superando inclusive habitos como o tabagismo e a dieta inadequada
(HEI, 2024). Além disso, a Organizacdo Mundial da Saude (2024) estimou que 6,7
milhdes de mortes prematuras ocorreram devido a presenca de material particulado
na atmosfera e que 92% da populacdo mundial vive em locais onde 0s niveis de
gualidade do ar ultrapassam o limite de seguranca, o que reforca a necessidade de

monitoramento e previsao eficientes das variacdes de poluentes na atmosfera.

A situacdo é ainda mais critica na Asia Meridional e no Sudeste Asiatico,
regides que concentram algumas das piores médias anuais de poluicdo do planeta.
Paises como india, Bangladesh, Paquistio e Nepal apresentam concentracées
médias de material particulado fino (MP, .5 ) superiores a dez vezes os limites de
seguranca estabelecidos pela OMS (HEI, 2024), aumentando 0s riscos e ocorréncias
de doencas como asma, bronquite crbénica, doenca isquémica do coracdo e até
mesmo cancer de pulméo (HEI, 2024 ; NATIONAL GEOGRAPHIC BRASIL, 2022).
Em paises em desenvolvimento, como o Brasil, os efeitos da urbanizacéo acelerada,
do crescimento da frota veicular e da expansao industrial também intensificam as
emissbes atmosféricas e pressionam 0s sistemas de monitoramento e controle

ambiental.
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Desde 2001, o Ministério da Saude conta com o componente Vigilancia em
Saude Ambiental e Qualidade do Ar (Vigiar), responsavel pelo desenvolvimento de
acOes voltadas ao monitoramento e a andlise da qualidade do ar, cooperando com
estados e municipios para proteger e recuperar 0 meio ambiente. O programa tem
como foco principal os centros urbanos de alta densidade populacional, onde as
condicdes meteoroldgicas, o trafego intenso e as emissdes industriais se combinam,
gerando niveis criticos de poluicdo. Entre as medidas estratégicas e relevantes para
o Vigiar, encontra-se “o incentivo ao investimento em tecnologias de controle e
monitoramento da qualidade do ar, especialmente em grandes centros urbanos e com
elevado adensamento populacional” (MINISTERIO DA SAUDE, 2021).

7

Atualmente, a qualidade do ar € monitorada por meio de estacbes fixas,
instaladas em locais estratégicos para coletar dados continuamente; sensores
portateis, que permitem medicdes em locais de dificil acesso; e sistemas de
monitoramento remoto, compostos por sensores acoplados a veiculos ou drones, que
ampliam o alcance das medicbes (EXCELENCIA AMBIENTAL, [s.d.]).
Independentemente da metodologia empregada, é fundamental que os dados
coletados sejam analisados por especialistas e utilizados tanto para informar a

populacdo quanto para orientar politicas publicas e estratégias de mitigacao.

Contudo, o Brasil ainda enfrenta grandes desafios estruturais no
monitoramento da qualidade do ar. O relatorio O Estado da Qualidade do Ar no Brasil
(WRI BRASIL, 2021) evidencia lacunas significativas, alertando para a necessidade
de ampliacdo da rede nacional de estacfes. Complementando essa perspectiva, o
estudo Dimensionamento da Rede Basica de Monitoramento da Qualidade do Ar no
Brasil (IEMA, 2024) evidencia a insuficiéncia da infraestrutura nacional de
monitoramento. Segundo o relatorio, seriam necessarias, no minimo, 46 novas
estacdes automaticas para que o pais alcance niveis de cobertura semelhantes aos
observados em padrdes internacionais, como os dos Estados Unidos, e 138 novas
estacdes para atingir patamares comparaveis aos adotados na Europa. Atualmente,
cerca de 80% das estacbes existentes concentram-se na Regido Sudeste,
especialmente em Sao Paulo, Rio de Janeiro e Minas Gerais (VORMITTAG et al.,
2021), o que reduz a representatividade nacional e compromete a abrangéncia dos

diagnosticos sobre a exposi¢édo da populacdo aos poluentes atmosféricos.
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Além das limitacdes técnicas e financeiras, had entraves relacionados a
transparéncia e a atualizacdo dos dados. Muitos estados ndo disponibilizam
informacbes em tempo real, e parte dos equipamentos opera com tecnologia
defasada, o que prejudica a confiabilidade das medi¢cbes (SICFLUX, 2025). Essa
realidade reforga a importancia de investir em solugbes complementares e em
modelos analiticos que ampliem a capacidade de diagndstico e previsao da qualidade

do ar, reduzindo custos e aumentando a eficiéncia do processo de monitoramento.

A qualidade do ar € definida pelo grau de pureza da atmosfera em relacéo aos
padrdes estabelecidos por norma. A Companhia Ambiental do Estado de S&o Paulo
(CETESB, 2023) define “poluente atmosférico” como qualquer substancia presente no
ar que, pela sua concentracao, possa torna-lo impréprio, nocivo ou ofensivo a saude
humana, a fauna e a flora. Os principais poluentes monitorados incluem o material
particulado (MP; o € MP, .5 ), 0 0zbnio (O3 ), o didxido de nitrogénio (NO- ), o didxido
de enxofre (SO, ) e 0 mondéxido de carbono (CO). Esses compostos sdo amplamente
utilizados como indicadores da qualidade do ar por refletirem tanto as emissdes
diretas de atividades humanas quanto 0s processos quimicos secundarios que

ocorrem na atmosfera.

A distribuicdo e a concentracdo desses poluentes sao influenciadas por
condi¢cBes meteoroldgicas e geograficas. Ventos fracos, inversdes térmicas e baixa
umidade favorecem o acumulo de contaminantes, enquanto ventos moderados e boa
mistura vertical contribuem para a dispersdo (CETESB, 2023). No inverno, a
estabilidade atmosférica e as temperaturas mais baixas dificultam a dispersdo dos

poluentes, ocasionando episddios criticos, especialmente nas grandes metrépoles.

Diante dos desafios enfrentados no monitoramento e da necessidade de
aprimorar a previsdo da qualidade do ar, surge o potencial das Redes Neurais
Artificiais (RNAs) como ferramenta de apoio a gestdo ambiental. As RNAs constituem
técnicas de aprendizado de maquina capazes de identificar padrdes complexos em
grandes volumes de dados meteoroldgicos, geogréficos e de poluentes atmosféricos,

possibilitando analises preditivas com maior precisdo e menor custo operacional.

Assim, este estudo tem como objetivo analisar os principais desafios

relacionados a classificacdo e a predicdo da qualidade do ar, bem como discutir o
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potencial das RNAs como solucdo tecnoldgica. Para isso, serd desenvolvido e
treinado um modelo de RNA utilizando dados meteoroldgicos, geograficos e de
concentracdo de poluentes atmosféricos provenientes de uma base com 4.775
amostras, intitulada Air Quality and Pollution Assessment (MATEEN, 2024), atualizada
em dezembro de 2024 e disponibilizada no repositorio Kaggle. O modelo sera avaliado
quanto a precisdo e eficiéncia, a fim de verificar sua aplicabilidade pratica como
ferramenta de apoio a tomada de decisdo em politicas ambientais e de saude publica.

Embora o presente estudo tenha o foco voltado a realidade brasileira, optou-se
pela utilizacdo de uma base de dados asiatica devido a sua amplitude temporal e
gualidade das medicOes, considerando que as bases publicas nacionais ainda
apresentam lacunas significativas em cobertura e consisténcia. Essa escolha visa
garantir robustez estatistica e consisténcia dos resultados, permitindo que,

posteriormente, a metodologia possa ser adaptada a contextos nacionais.

Espera-se que os resultados obtidos contribuam n&o apenas para o avanco da
pesquisa em desenvolvimento e uso de Redes Neurais Atrtificiais para modelagem
preditiva ambiental, mas também para a formulacdo de politicas publicas mais

eficazes e sustentaveis voltadas a protecdo da saude e da qualidade do ar.
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2. Referencial Tedrico

Nesta secdo serd apresentada a base teorica utilizada para o desenvolvimento
deste trabalho, com o objetivo de contextualizar e facilitar a compreensao do uso da
RNA e dos resultados obtidos. Para isso, inicialmente sera introduzido o conceito e
um breve histérico da Inteligéncia Artificial, destacando sua evolu¢do ao longo do
tempo. Na sequéncia, sera abordada a definicdo de rede neural artificial, bem como a

arquitetura utilizada e o processo de aprendizado envolvidos no modelo aplicado.

2.1 Inteligéncia Artificial

A Inteligéncia Artificial é, sem duvidas, uma das areas mais estudadas
atualmente. Desde 0 seu surgimento, ela desperta a curiosidade por tentar entender
e reproduzir a capacidade humana de pensar, aprender e tomar decisdes. De acordo
com Marvin Minsky (1968), a Inteligéncia Artificial pode ser definida como “a ciéncia
de criar maquinas que fazem coisas que requerem inteligéncia se feitas por seres
humanos”. Essa definicdo resume de forma simples e direta o propdsito central da
area: criar sistemas capazes de resolver problemas complexos, compreender o

ambiente em que estdo inseridos e agir de maneira racional.

O ponto de partida formal da Inteligéncia Artificial como ciéncia aconteceu em
1956, durante a Conferéncia de Dartmouth, nos Estados Unidos. Foi ali que
pesquisadores como John McCarthy, Marvin Minsky, Claude Shannon e Herbert
Simon definiram o termo “Artificial Intelligence” e tracaram as primeiras metas de
pesquisa. (RUSSELL; NORVIG, 2010). No entanto, a filosofia por tras desses estudos
€ muito mais antiga, afinal, Aristoteles (384-322 a.c) ja buscava compreender o
funcionamento do pensamento humano sob a perspectiva de ldgica e racionalidade,
abrindo portas para que pudéssemos compreender o cérebro humano e o0s

mecanismos de aprendizagem. (SMITH, 2001)

Séculos depois, Thomas Hobbes (1588—-1679) sugeriu que o raciocinio humano
poderia ser comparado a um processo matematico, em que as ideias seriam
combinadas de forma légica, semelhante a um calculo numérico, o que despertou a
ideia de que processos mentais poderiam ser explicados por meio de regras formais
e operag0Oes sistematicas. Algumas décadas depois, Gottfried Wilhelm Leibniz (1646—

1716) aprofundou essa concepgdo ao propor que o raciocinio poderia ser reduzido a
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manipulac¢des simbodlicas em uma linguagem légica universal, o que ele chamou de
calculus ratiocinator. Além disso, Leibniz desenvolveu dispositivos mecanicos
capazes de realizar operacdes matematicas, demonstrando que o pensamento logico
poderia, em parte, ser automatizado. Essas ideias anteciparam o principio
fundamental da Inteligéncia Artificial: a possibilidade de representar e reproduzir o
raciocinio humano por meio de processos computacionais (RUSSELL; NORVIG,
2010).

Entdo, George Boole (1815-1864) consolidou essas bases ao criar a algebra
booleana, estruturada sobre o sistema binario de 0 e 1. Essa formalizagdo permitiu
transformar a logica em operacdes matematicas precisas e se tornou o fundamento
da lo6gica digital e dos computadores modernos, estabelecendo a base sobre a qual a
Inteligéncia Artificial seria construida (RUSSELL; NORVIG, 2010).

Com o avanco dos estudos sobre l0gica, matematica e raciocinio, Alan Turing
(1912-1954) se destacou ao propor um modelo matematico capaz de representar
gualquer processo de calculo, conhecido como a maquina de Turing. Sua formulacao
deu origem ao Principio de Church—-Turing, segundo o qual qualquer funcéo
computavel pode ser executada por esse modelo, estabelecendo as bases da ciéncia
da computacao e, consequentemente, da Inteligéncia Artificial (RUSSELL; NORVIG,
2010).

Mais tarde, os estudos sobre a Inteligéncia Artificial passaram a incorporar
métodos estatisticos para lidar com situacfes de incerteza, especialmente por meio
da teoria da probabilidade e da teoria da decisdo. Assim, 0s sistemas bayesianos e,
posteriormente, as redes bayesianas desenvolveram-se como formas de representar
relacdes entre variaveis e apoiar decisdes racionais mesmo diante de informacgdes
incompletas (PEARL, 1988; RUSSELL; NORVIG, 2010).

A consolidacdo desses fundamentos, desde a logica aristotélica até a
computabilidade de Turing, passando pela probabilidade, teoria da decisdo, entre
muitos outros estudos, abriu caminho para o surgimento de métodos mais sofisticados
de aprendizado, resultando nas Redes Neurais Artificiais (RNAs) e marcando a
transicdo da simples execucdo de regras logicas para a aprendizagem a partir dos

dados. Esse avanco representa uma mudanca de paradigma no campo da Inteligéncia
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Artificial, ao permitir que sistemas aprendam e tomem decis6es com base em padrdes
complexos extraidos de grandes volumes de dados, ampliando significativamente as
possibilidades de aplicacdo em ciéncia, industria e meio ambiente, como na predi¢cédo
e avaliacdo da qualidade do ar, foco central deste trabalho.

2.2 Redes Neurais Artificiais

No contexto da evolugéo da Inteligéncia Artificial, as Redes Neurais Atrtificiais
(RNASs) representam uma tentativa de aproximar o funcionamento das maquinas ao
modo como o cérebro humano aprende e processa informacdes. Essas redes foram
inspiradas pelos avangos da neurociéncia, e surgiram a partir do entendimento de que
0s neurdnios biolégicos se comunicam por meio de conexdes complexas, transmitindo
e ajustando sinais continuamente. Essa dinamica natural de aprendizado serviu como
base para a criacdo de modelos computacionais capazes de reconhecer padrdes e
aprimorar seu desempenho, de forma semelhante ao cérebro humano. (RUSSELL;
NORVIG, 2010).

De acordo com Filletti (2007), as Redes Neurais Artificiais sdo compostas por
unidades de processamento simples, conhecidas como neurdnios artificiais,
conectadas entre si por pesos sinapticos que controlam a intensidade das interacdes.
Essas unidades estdo organizadas em camadas, sendo que cada camada
desempenha um papel distinto no processamento da informacgéo. A primeira camada
recebe os dados de entrada, as camadas intermediarias (também chamadas de
camadas ocultas) transformam essas informacdes por meio de combinacdes
ponderadas e funcdes de ativacao, e a Ultima camada gera a saida final. A capacidade
da rede de aprender e generalizar decorre do ajuste continuo dos pesos dessas

conexdes, permitindo que o modelo extraia relacées complexas entre os dados.
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Figura 1: Representacdo de um neurénio artificial
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Fonte: Adaptado de Martiniano, 2016

O primeiro modelo formal de neurdnio artificial, representado na Figura 1, foi
proposto por Warren McCulloch e Walter Pitts (1943), que descreveram uma célula
nervosa artificial capaz de realizar operacdes légicas simples. Esse modelo
considerava que cada neurbnio recebia multiplos sinais de entrada e produzia uma
saida binaria com base em uma funcdo de ativacéo, inaugurando a representacao
matematica do raciocinio humano e abrindo caminho para os primeiros estudos em
aprendizado automatico. Mais tarde, Frank Rosenblatt (1958) desenvolveu o
Perceptron, um modelo de rede neural de camada Unica capaz de aprender a partir
de exemplos, ajustando seus pesos de acordo com os erros observados. O
Perceptron foi o primeiro algoritmo de aprendizado supervisionado implementado com
sucesso, e, embora limitado a problemas linearmente separaveis, estabeleceu as
bases conceituais para os modelos posteriores de redes com multiplas camadas.
(RUSSELL; NORVIG, 2010).

Com o avanco da computacdo e o aumento da disponibilidade de dados, as
RNAs evoluiram para estruturas mais profundas e complexas, dando origem ao Deep
Learning. Essa nova abordagem amplia o conceito de rede neural ao utilizar multiplas
camadas de processamento, permitindo que o0 sistema aprenda representacdes
hierarquicas dos dados, das mais simples até as mais abstratas (FILLETTI, 2007;
RUSSELL; NORVIG, 2010). Essas multiplas camadas permitem que sejam
construidos diferentes tipos de arquiteturas, que podem variar conforme o tipo de
aplicacéo e a forma como a informacgéo é processada. Existem redes em que o fluxo

de dados ocorre apenas em uma dire¢do, das entradas para as saidas, conhecidas
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como feedforward, e outras que apresentam conexdes de realimentacdo, permitindo
gue as saidas influenciem novamente as entradas, como nas redes recorrentes. As
redes multicamadas ainda podem ser totalmente, parcialmente ou localmente
conectadas, de acordo com a forma como o0s neurdnios se interligam. (FILLETTI,
2007)

2.3 Arquitetura de Redes Feedforward Multicamadas (MLP)

Entre as diferentes arquiteturas de redes neurais artificiais, a Multilayer
Perceptron (MLP) se destaca por sua ampla aplicacdo em tarefas de classificacao,
regressao e predicdo, sendo considerada a base de muitos modelos modernos de
aprendizado profundo. Essa arquitetura € composta por multiplas camadas e segue o
principio feedforward, tornando o treinamento mais estavel e eficiente, j& que cada
camada processa os dados recebidos e 0s envia a camada seguinte até que o modelo
produza a resposta final. Segundo Filletti (2007, apud HAYKIN, 1999), essa estrutura
sequencial permite um fluxo de informacé&o unidirecional e organizado, o que facilita o
aprendizado supervisionado, que acontece quando a rede aprende a partir de
exemplos cuja resposta correta ja € conhecida e ajusta seus pesos para reduzir o erro

entre o previsto e o esperado.

A principal diferenca entre a MLP e o modelo original de Perceptron, proposto
por Rosenblatt em 1958, esta justamente na presenca dessas camadas ocultas,
responsaveis por realizar transformacdes nos dados e permitir que a rede represente
relacbes nao lineares, tornando-a mais poderosa e flexivel (RUSSELL; NORVIG,
2010; DEEP LEARNING BOOK BRASIL, 2024).
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Figura 2: Representacéo da estrutura de uma Rede Neural Artificial MLP
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Fonte: OPENCADD (2022)

Na MLP, os neurbnios que compdem as camadas ocultas recebem
combina¢cdes ponderadas dos sinais de entrada, aplicam funcbes de ativacédo e
produzem novas representacdes que serdo usadas pela camada seguinte, sendo que
as funcdes de ativacdo sdo as operacbes que determinam como cada neurbnio
transforma a informacao que recebe. Conforme Filletti (2007, apud HAYKIN, 1999),
essas camadas atuam como extratoras de caracteristicas, sendo responsaveis pela
maior parte do processamento. De forma simplificada, as primeiras camadas
aprendem caracteristicas mais simples, enquanto as Ultimas aprendem relagdes mais

complexas e abstratas, o que fundamenta o conceito de Deep Learning.

Para garantir um aprendizado eficiente e evitar que a rede memorize os dados,
€ fundamental dividir o conjunto de informacfes em trés partes: treinamento, validacao
e teste. O conjunto de treinamento é usado para ajustar os parametros da rede,
permitindo que ela reconheca os padrdes existentes. O conjunto de validacéo
acompanha o desempenho do modelo durante o treinamento, ajudando a identificar
situacles de overfitting, que acontecem quando a rede se ajusta demais aos dados e
perde capacidade de generalizacdo. Por fim, o conjunto de teste € utilizado apenas
ap0s o treinamento, avaliando o desempenho real do modelo em dados novos
(FILLETTI, 2007; RIBEIRO, 2024).

Essa metodologia é essencial em aplicacdes praticas, especialmente quando
se trabalha com fenédmenos dindmicos e de multiplas variaveis, como é o caso da
classificacdo da qualidade do ar. Nesse contexto, 0 comportamento do sistema

depende de diversos fatores interligados (meteorolégicos, geograficos e de emissao
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de poluentes) e, portanto, a arquitetura MLP feedforward mostra-se particularmente
adequada a esse tipo de problema, pois combina simplicidade estrutural com grande
capacidade de aprendizado, produzindo resultados consistentes mesmo diante de
variacoes, incertezas nos dados (FILLETTI, 2007; RIBEIRO, 2024), e aliando clareza
conceitual com poder de generalizacdo, sendo uma excelente escolha para aplicacoes
qgue buscam analisar, prever e compreender sistemas complexos, como é 0 caso

deste trabalho.

2.4 Backpropagation e o Algoritmo de Gradiente Conjugado Escalonado
(SCG)

ApOs a definicdo da arquitetura MLP, é necessario compreender como ocorre
0 processo de aprendizado da rede, isto €, 0 mecanismo pelo qual os pesos sao

ajustados para reduzir o erro entre as saidas previstas e as desejadas.

O aprendizado supervisionado das Redes Neurais Artificiais (RNAs) é guiado
pelo principio da minimizacdo de erros entre as saidas desejadas e as saidas
efetivamente geradas pelo modelo. Para isso, a rede ajusta iterativamente os pesos
sinapticos das conexdes entre neurdnios, buscando reduzir o erro global. Esse
processo € realizado pelo algoritmo de retropropagacao do erro (backpropagation),
proposto inicialmente por Rumelhart, Hinton e Williams (1986), e amplamente descrito
por Russell e Norvig (2010) como um dos pilares do aprendizado em redes neurais

multicamadas.

Segundo a IBM (2024), o backpropagation envolve duas fases principais: na
propagacéo direta, os dados de entrada percorrem a rede até gerar uma saida; em
seguida, na retropropagacao, o erro calculado é transmitido de volta pelas camadas,
ajustando os pesos na direcdo de maior reducdo do erro. Assim, cada neurbnio
aprende a “contribuir’ para que a rede produza respostas mais precisas ao longo do

tempo.

No entanto, de acordo com Filletti (2007), inspirada em Haykin (1999), essa
abordagem tradicional do backpropagation apresenta limitagdes importantes, como a

dependéncia de uma taxa de aprendizado fixa, a lenta convergéncia em funcdes com
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muitos parametros e o risco de o algoritmo ficar preso em minimos locais, o que
prejudica a eficiéncia do treinamento. Para contornar esses problemas, foram
desenvolvidos algoritmos de otimizagcdo mais robustos, entre 0s quais se destaca o
Gradiente Conjugado Escalonado (SCG), que parte do principio de busca conjugada,
ou seja, sem repeticdo de caminhos ja explorados e sem a necessidade de calculos
diretos da matriz Hessiana, 0 que exigiria um alto custo computacional. Essa
caracteristica faz do SCG um algoritmo de segunda ordem eficiente, capaz de acelerar

a convergéncia e manter boa estabilidade numérica. (LUGO, 2023)

Esse algoritmo se diferencia por ajustar automaticamente o parametro de
regularizacdo a cada iteracéo, dispensando o uso de uma taxa de aprendizado fixa,
um dos parametros mais sensiveis do treinamento neural. Isso permite que o
algoritmo controle a amplitude dos passos de atualizacdo dos pesos e garanta
equilibrio entre velocidade e precisédo, pois a cada iteracdo, o progresso alcancado
anteriormente € preservado, evitando retrocessos e redundancias no aprendizado.
(LUGO, 2023)

No contexto pratico, o SCG tem se mostrado uma das alternativas mais
eficientes ao backpropagation classico. Segundo Souto (2024) e Ribeiro (2024), o
algoritmo apresenta desempenho comparavel em termos de acuracia, mas com custo
computacional reduzido e menor tempo de treinamento quando comparado a métodos
como Levenberg—Marquardt. Em sintese, a combinacéo entre o backpropagation e o
Gradiente Conjugado Escalonado representa uma das mais eficazes estratégias de
otimizacdo para redes neurais modernas. Enquanto o primeiro fornece a base
conceitual para o aprendizado supervisionado, o segundo aprimora 0 processo de
convergéncia, garantindo menores custos, maior estabilidade e melhor desempenho

preditivo.
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3. Metodologia

Nesta secdo sera apresentada a metodologia adotada para a realizacao deste
estudo, descrevendo as etapas do desenvolvimento do modelo. Primeiramente, seré
detalhado o tratamento realizado na base de dados, em seguida, sera explicada a
RNA utilizada, contemplando sua configuragéo e parametros de treinamento. Por fim,
serdo descritas as métricas de classificacdo empregadas para avaliar o desempenho

do modelo e a qualidade preditiva dos resultados obtidos.

3.1 Tratamento da base de dados

A base de dados utilizada neste trabalho foi obtida do repositorio Kaggle e
continha inicialmente 5.000 amostras. Apos a analise do arquivo, foram identificadas
amostras com possiveis erros experimentais, como valores inconsistentes e fora dos
limites fisicos esperados. Essas amostras foram excluidas, resultando em um total de
4.775 registros validos, utilizados nas etapas de treinamento, validacéo e teste da rede

neural.

Nessa base de dados, a qualidade do ar é classificada em quatro categorias:

boa, moderada, ruim e perigosa, conforme apresenta a Tabela 1.

Tabela 1: Quantidade de amostras por categoria

Categoria Quantidade de amostras
Boa 1983
Moderada 1493
Ruim 930
Perigosa 369

Fonte: A autora (2025) - baseado nos dados de Mateen (2024) apds tratamento

Para categorizar a qualidade do ar, sao considerados parametros
meteorolégicos, como temperatura e umidade, exemplificados na Tabela 2,
concentracfes de poluentes, conforme Tabela 3, além de variaveis geograficas e

demograficas, como densidade populacional e distancia de areas industriais,
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apresentadas na Tabela 4. As amostras estdo representadas na sequéncia de

classificacao: boa, moderada, ruim e perigosa, conforme a base de dados utilizada.

Tabela 2: Parametros meteoroldgicos utilizados

Amostra Temperatura (°C) Umidade (%)
4 271 39,1
6 31.0 59.6
3481 37.6 81.2
3502 41.4 65.4

Fonte: A autora (2025) - baseado nos dados de Mateen (2024) apds tratamento

Tabela 3: Parametros de poluentes atmosféricos utilizados

Amostra MP2.5 (ug/m3) | MP10 (ug/m3) NO2 (ppb) SO2 (ppb) CO (ppm)
4 6.1 6.3 135 5.3 1.15
6 5.0 16.8 24.2 13.6 1.38
3481 28.1 56.6 46.7 13.7 1.85
3502 34.3 52.8 42.7 9.4 1.87

Fonte: A autora (2025) - baseado nos dados de Mateen (2024) apés tratamento

Tabela 4: Pardmetros geogréficos utilizados

Amostra Proximidade a areas Densidade demogréfica
industriais (km) (pessoas/km?)
4 111 551
6 6.3 443
3481 4.1 560
3502 25 721

Fonte: A autora (2025) - baseado nos dados de Mateen (2024) apds tratamento
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Para adequacdo ao modelo de rede neural, foi necessério converter as quatro
categorias em uma variavel binaria para a matriz de saida. Assim, as classes “boa” e
“‘moderada” foram agrupadas como “proprio para respiragao” (1,0), e as classes “ruim”
e “perigosa” como “improprio para respiragdo” (0,1), essas representagbes estao

expostas na Tabela 5.

Tabela 5: Representacéo binaria baseada na classificacao da qualidade do ar

Amostra Qualidade do ar Classificacéo Representacéo
binaria (saida)
4 Boa Proépria 1,0
6 Moderada Proépria 1,0
3481 Ruim Impropria 0,1
3502 Perigosa Impropria 0,1

Fonte: A autora (2025) - baseado nos dados de Mateen (2024) apés tratamento

Apoés o tratamento preliminar dos dados, foi realizada a organizacdo da base
em planilha eletrénica (Microsoft Excel). Para estruturar o conjunto de dados de forma
compativel ao desenvolvimento da rede neural, foi feita a transposicdo das
informacfes, de modo que cada parametro fosse disposto em uma linha e cada
amostra ocupasse uma coluna. Esse formato resultou na matriz de entrada utilizada

para o treinamento do modelo.

O mesmo procedimento foi aplicado na geracédo da matriz de saida, composta
pelo nimero de identificagcdo da amostra, sua classificacdo de qualidade do ar e a

representacao binaria correspondente.

3.2 ARNA

Como o problema abordado envolve a classificacdo da qualidade do ar a partir
de variaveis meteoroldgicas, geograficas e de poluentes atmosféricos, o objetivo é

gue, para cada amostra, a rede estime a probabilidade de pertencimento a cada classe
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de qualidade do ar e, a partir disso, realize a deciséo final de acordo com a maior

probabilidade.

O codigo utilizado para o treinamento da rede foi baseado em um script
originalmente gerado pelo MATLAB Pattern Recognition App (NNStart), ferramenta
pertencente ao Deep Learning Toolbox, que automatiza a criagdo de modelos de
classificacdo por redes neurais. Esse cédigo foi adaptado para a variagdo da
guantidade de neurdnios na camada oculta e para a geracao de Matrizes de Confuséo
e Curvas ROC para os conjuntos totais, do conjunto de treinamento, validacéo e teste,
e executado com os dados tratados deste trabalho, possibilitando o ajuste dos

principais parametros de rede e a analise dos resultados obtidos.

As matrizes de entrada e saida, previamente tratadas, foram carregadas no
MATLAB para compor os conjuntos de dados da rede. A matriz de entrada contém as
variaveis explicativas (como temperatura, umidade e concentracdes de poluentes),
enquanto a matriz de saida foi codificada no formato one-hot, em que cada classe é

representada por um vetor binario exclusivo.

A patrtir disso, foram realizados testes utilizando o algoritmo SCG por meio da
funcao trainscg, e variando o numero de neurénios na camada oculta, iniciando em 2
e finalizando em 25 neurdnios, de modo a identificar a quantidade que tivesse melhor
desempenho e estabilidade. Para todos os testes, as funcdes de ativacao utilizadas

foram:

e tansig (tangente hiperbdlica) na camada oculta, responséavel por introduzir ndo
linearidade no modelo e permitir a representacao de padrdes complexos.

e softmax na camada de saida, que transforma os valores numéricos da rede em
probabilidades normalizadas, o que possibilita interpretar as saidas como graus

de pertencimento de cada amostra as classes analisadas.

Além disso, a funcdo de perda adotada foi a entropia cruzada, que é
amplamente empregada em classificacbes para quantificar a diferenca entre as
probabilidades previstas pela rede e as verdadeiras, de forma que quanto menor o

valor da entropia cruzada, melhor é a correspondéncia das probabilidades.
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Os dados foram divididos automaticamente em trés subconjuntos, seguindo a

proporcao de:

70% para treinamento, utilizados na atualizacéo dos pesos da rede;
15% para validagédo, empregados para acompanhar o desempenho e prevenir
0 sobreajuste;

15% para teste, reservados exclusivamente para avalia¢ao final do modelo.

Durante o processo de treinamento, o MATLAB aplica a normalizacao

automatica das entradas e utiliza o critério de parada antecipada (early stopping).

Esse mecanismo monitora o erro do conjunto de validacdo a cada época e interrompe

o treinamento quando o desempenho deixa de melhorar ap6s um namero consecutivo

de iteracOes, dessa forma, o modelo final é salvo no ponto em que apresentou melhor

desempenho.

A avaliacao dos resultados foi feita com base nos graficos e matrizes geradas

pelo proprio MATLAB, que permitem analisar o comportamento e a precisao do

modelo:

Matrizes de confusdo: mostram a quantidade de acertos e erros de
classificacdo em cada classe, indicando quais categorias sdo mais confundidas
entre si e possibilitando o calculo das Métricas de Classificacdo; os resultados
sdo dados em: verdadeiro positivo, verdadeiro negativo, falso positivo e falso

negativo.

Curvas ROC (Receiver Operating Characteristic): ilustram a relacéo entre a
taxa de verdadeiros positivos e a taxa de falsos positivos, permitindo avaliar a
capacidade discriminativa do modelo. A area sob a curva (AUC) indica o grau
de separacdo entre as classes, de forma que quanto mais préxima de 1, melhor

a classificacao;

Gréfico de entropia cruzada (plotperform): apresenta a evolucéo do erro de
treinamento, validacdo e teste ao longo das épocas, permitindo observar a

convergéncia do modelo e o ponto de interrupcao;
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e Histograma de erros (ploterrhist): exibe a distribuicdo dos erros, auxiliando

na deteccédo de possiveis padrdes de erro ou desvios sistematicos.

Esses resultados, em conjunto, possibilitaram avaliar de forma abrangente o
desempenho, a estabilidade dos resultados para os diferentes conjuntos de dados, e
a capacidade de generalizagdo do modelo, bem como compreender o comportamento

da rede neural frente as variacfes da quantidade de neurdnios utilizada.

3.3 Métricas de classificacao

A partir dos graficos e matrizes obtidas pelo MATLAB, buscou-se avaliar com
maior precisdo o desempenho da rede neural desenvolvida neste trabalho. Para isso,
foram adotadas métricas amplamente utilizadas em problemas de classificacdo, que
permitem analisar diferentes aspectos da performance do modelo. Essas métricas
possibilitam uma analise mais completa sobre o equilibrio entre acertos, erros e a
confiabilidade das previsfes realizadas. Os calculos dessas métricas também foram
realizados utilizando o MATLAB.

3.3.1 Acuracia

A acuracia representa a proporcéo total de classificagbes corretas em relacao
ao numero de amostras avaliadas. E uma métrica intuitiva e de facil interpretacéo,
mas que, segundo Powers (2008), pode se tornar enganosa quando a base de dados

é desbalanceada.

No caso deste trabalho, por exemplo, em que a maior parte das amostras é
classificada como “prépria”, a rede pode apresentar alta acuracia mesmo errando nas
amostras “impréprias”, que sdo as mais relevantes do ponto de vista ambiental. Por
iSs0, a acuracia serve como um primeiro indicativo de desempenho, mas néao deve ser

interpretada isoladamente.

Essa métrica é calculada pela seguinte equacéo:
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(TP+TN)

Acuracia = ————
(TP+TN+FP+FN)

(Equacéao 1)

Em que:

TP: verdadeiros positivos
TN: verdadeiros negativos
FP: falsos positivos

FN: falsos negativos

3.3.2 Precisao

A precisao corresponde a propor¢cao de amostras classificadas como positivas
gue, de fato, pertencem a classe ar proprio para respiracdo. Em outras palavras,
representa o quanto o modelo evita classificar indevidamente como “proprio” amostras

gue sao, na verdade, improprias.

TP
(TP+FP)

Precisao = (Equacgao 2)

Quando temos valores altos de precisao significa que, se o0 modelo apontar

uma condicao de ar inadequada, ha grande chance de que isso seja verdadeiro.

3.3.3 Sensibilidade

Ja a sensibilidade (ou recall) expressa a capacidade do modelo de identificar
corretamente 0s casos de ar proprio para respiracao. Na pratica, um valor elevado de
sensibilidade indica que o modelo consegue identificar praticamente todos o0s
episédios criticos, ainda que ocasionalmente possa gerar falsos resultados. Seu

resultado é dado pela Equagéo 3:
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TP

Sensibilidade =
(TP+FN)

(Equacéo 3)

3.3.4 Especificidade

Complementarmente, a especificidade avalia o desempenho da rede na outra
extremidade da classificacdo, mostrando a propor¢cdo de casos negativos (ar
“impréprio”) corretamente reconhecidos. Ela é fundamental para medir a capacidade

do modelo de evitar falsos positivos e € dada por:

TN
(TN+FP)

Especificidade = (Equacgao 4)

Um bom desempenho em especificidade garante que o sistema seja confiavel,

evitando que previsdes incorretas prejudiqguem sua credibilidade.

3.3.5 F1 Score

O F1-Score, por sua vez, representa a média harménica entre precisao e
sensibilidade, sintetizando em um Unico valor o equilibrio entre identificar
corretamente 0s casos positivos e evitar falsos resultados. Powers (2008) destaca que
essa meétrica normaliza a taxa de verdadeiros positivos em relacdo as médias das
ocorréncias, reduzindo os efeitos do desbalanceamento entre classes. Isso € feito por

meio da equacao:

F1 — Score = 2x (Precisao x Sensibilidade) (Equagéo 5)

(Precisao+Sensibilidade)
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No presente estudo, o F1-Score foi particularmente util para avaliar o
desempenho global da rede, j& que traduz de forma equilibrada a relacdo entre
confianga e abrangéncia nas previsfes, assim, ele mostra se o modelo esté acertando

por completo ou se ainda esta sacrificando uma métrica para melhorar a outra.

3.3.6 AUC

Por fim, a Area sob a Curva ROC (AUC) mede o desempenho geral da
classificacdo independentemente de qualquer limiar de decisdo. A curva ROC
relaciona a taxa de verdadeiros positivos (TPR) e a taxa de falsos positivos (FPR) para
cada uma das iteracdes realizadas pela RNA, e a AUC corresponde a area sob essa
curva, de forma que, quanto mais proxima de 1, melhor a capacidade de distin¢ao

entre as classes. Sua equagao é:

(TPR—FPR+1)
2

AUC = (Equacgao 6)

De acordo com Powers (2008), o AUC é uma métrica robusta e menos sensivel
a desequilibrios de classe, refletindo a habilidade do modelo em separar amostras de

ar “proprios” de “improéprios” de forma consistente.

Na andlise deste trabalho, essa meétrica foi essencial para avaliar o
comportamento geral da rede neural, permitindo verificar se o aprendizado do modelo

reflete uma diferenciacéo real dos padrdes e ndo apenas um ajuste circunstancial.

De forma geral, cada uma dessas métricas traz uma visdo complementar sobre
o desempenho da rede, permitindo uma avaliagdo muito mais solida e interpretavel do
comportamento da rede neural, tanto sob o ponto de vista estatistico quanto pratico,
o que é fundamental para validar o modelo como uma ferramenta de apoio a analise

da qualidade do ar.
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4. Resultados e Discussao

A partir da andlise dos graficos e matrizes gerados nos testes realizados com
variacdo de 2 a 25 neurbnios na camada oculta, verificou-se que o aumento do nimero
de neurdnios nao resultou em melhorias significativas no desempenho da rede, dado
gue o modelo com 2 neurdnios na camada oculta resultou em um F1 Score de 0.9797
e AUC de 0.9575; com 15 neurdnios resultou em um F1 Score de 0.9797 e AUC de
0.9579, enquanto com 25 neurdnios resultou em um F1 Score de 0.9821 e AUC de
0.9625. Diante disso, optou-se por concentrar a analise nas configuracdes entre 2 e 7
neurdnios, de modo a examinar com maior precisao o comportamento da RNA em
relacdo a base de dados utilizada, considerando tanto o desempenho global do
modelo quanto os resultados obtidos separadamente nos conjuntos de treinamento,

validacéo e teste. Os resultados estédo dispostos nas tabelas 6, 7, 8 e 9:

Tabela 6: Métricas de classificacdo do conjunto total

Neurdnios 2 3 4 5 6 7
Acurécia 0.9703 0.9730 0.9705 0.9661 0.9690 0.9692
Preciséo 0.9744 0.9764 0.9755 0.9726 0.9711 0.9735

Sensibilidade 0.9850 0.9868 0.9842 0.9810 0.9868 0.9845
Especificidade 0.9307 0.9361 0.9338 0.9261 0.9215 0.9284
F1 Score 0.9797 0.9815 0.9798 0.9768 0.9789 0.9790
AUC 0.9575 0.9614 0.9590 0.9536 0.9541 0.9564

Fonte: A autora (2025)

Tabela 7: Métricas de classificacdo do conjunto de treinamento

Neurdnios 2 3 4 5 6 7
Acurécia 0.9719 0.9734 0.9713 0.9671 0.9704 0.9671
Precisédo 0.9774 0.9780 0.9768 0.9729 0.9690 0.9710

Sensibilidade 0.9838 0.9857 0.9840 0.9818 0.9909 0.9845
Especificidade 0.9408 0.9401 0.9371 0.9290 0.9161 0.9191
F1 Score 0.9806 0.9818 0.9804 0.9773 0.9798 0.9777
AUC 0.9623 0.9629 0.9605 0.9554 0.9535 0.9518
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Fonte: A autora (2025)

Tabela 8: Métricas de classificacdo do conjunto de validagao

Neurénios 2 3 4 5 6 7
Acuracia 0.9665 0.9721 0.9791 0.9679 0.9637 0.9721
Precisdo 0.9691 0.9722 0.9833 0.9758 0.9714 0.9781

Sensibilidade 0.9870 0.9906 0.9888 0.9813 0.9789 0.9820
Especificidade 0.9034 0.9194 0.9497 0.9282 0.9231 0.9488
F1 Score 0.9780 0.9813 0.9861 0.9786 0.9751 0.9801
AUC 0.9452 0.9550 0.9693 0.9547 0.9510 0.9654

Fonte: A autora (2025)

Tabela 9: Métricas de classificacdo do conjunto de teste

Neurdnios 2 3 4 5 6 7
Acurécia 0.9665 0.9721 0.9581 0.9595 0.9679 0.9763
Preciséo 0.9663 0.9727 0.9609 0.9680 0.9810 0.9810

Sensibilidade 0.9885 0.9881 0.9801 0.9772 0.9755 0.9866
Especificidade 0.9072 0.9336 0.9065 0.9101 0.9462 0.9485
F1 Score 0.9773 0.9804 0.9704 0.9726 0.9782 0.9838
AUC 0.9479 0.9609 0.9433 0.9436 0.9609 0.9675

Fonte: A autora (2025)

Analisando as métricas, nota-se que o melhor modelo foi o de 3 neurdnios na
camada oculta, pois apresentou melhor equilibrio entre desempenho e capacidade de
generalizacdo, destacando-se entre todos os conjuntos de amostras. No conjunto
total, esse modelo obteve F1 Score de 0,9815, AUC de 0,9614 e acuracia de 0,9730,

além de manter alta precisdo (0,9764), sensibilidade (0,9868) e especificidade
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(0,9361), valores que refletem tanto a capacidade de acerto quanto a estabilidade do
modelo para os conjuntos de treinamento, validacdo e teste, sem necessidade de

maior complexidade por meio do aumento da quantidade de neurdnios.

Nos diferentes conjuntos, o desempenho manteve-se uniforme: F1 Score de
0,9818 no treinamento, 0,9813 na validagdo e 0,9804 no teste, apresentando

baixissima variacao, o que indica robustez.

Embora outras configuragcbes apresentem picos pontuais, como 4 neurdnios
com F1 Score ligeiramente superior no conjunto de validacéo (0,9861) e 7 neurdnios
com maior valor no conjunto de teste (0,9838), ambas mostraram maior oscilagéo
entre 0s conjuntos, 0 que compromete a consisténcia dos resultados. Assim, o0 modelo
de trés neurdnios se mantém como o mais equilibrado, entregando as melhores

métricas em todos 0s cenarios.

A métrica F1 Score foi adotada como principal critério de decisédo por equilibrar
precisdo e sensibilidade, oferecendo uma visdo mais realista do desempenho em
bases desbalanceadas, como a utilizada neste estudo. A AUC, usada como métrica

complementar, refor¢cou a alta capacidade de separacao entre as classes.

A analise das matrizes de confusao (Figura 3) referentes ao modelo com trés
neurdnios confirma o comportamento consistente identificado pelas métricas
numéricas. Em todos os conjuntos, a rede apresentou altas taxas de acerto e baixo
namero de classificacbes incorretas, evidenciando um aprendizado eficaz e

capacidade de generalizacao.

No conjunto total, observa-se que 97,6% das amostras da classe 1 e 96,4% da
classe 2 foram corretamente classificadas, demonstrando que o modelo é capaz de
distinguir com elevada precisdo as amostras de ar proprio e impréprio, mantendo
equilibrio entre as classes e evitando tendéncia de predicao para a classe majoritaria.
Além disso, os indices de acerto global (97,3%) e o baixo percentual de falsos

positivos e falsos negativos reforcam a confiabilidade da classificacao.

Os demais conjuntos confirmam essa tendéncia. No treinamento, 0 modelo
alcancou 97,8% de acertos na classe 1 (propria para respiracéo) e 96,0% na classe 2

(impropria para respiracdo), mostrando que aprendeu de forma adequada, sem
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indicios de overfitting. No conjunto de validacdo, os resultados se mantiveram
praticamente idénticos (97,2% em ambas as classes), o que indica estabilidade do
aprendizado mesmo fora do conjunto usado para ajuste de pesos. Por fim, no teste, o
desempenho segue o0 mesmo padrdo, com 97,3% e 97,0% de acertos, comprovando

a generalizacao do modelo diante de novos dados.

Figura 3: Matrizes de confusdo dos conjuntos de treinamento, validacdo e teste, bem como

do conjunto total, com 3 neurénios na camada oculta
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Além da andlise das matrizes, também € possivel notar a baixa incidéncia de
erros da RNA por meio do histograma de erros gerado pelo MATLAB, representado
na Figura 4.

Figura 4: Histograma de erros da RNA com 3 neurbnios na camada oculta
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Esse histograma mostra uma concentracdo acentuada em torno do erro zero,
com a maioria das previsbes apresentando desvios minimos, o que indica alta
precisao e baixo erro residual. Nota-se que a distribuicdo € simétrica, bem centrada e
com poucas ocorréncias nos extremos, evidenciando um comportamento equilibrado
e bem ajustado. Além disso, 0 comportamento observado no histograma de erros é
coerente com o desempenho apresentado no grafico de entropia cruzada, conforme
Figura 5. A forte concentracdo dos erros proximos de zero reflete a baixa funcéo de
perda registrada durante o treinamento, que atinge uma certa estabilidade por volta
da época 34, com valor minimo de 0,0371. Essa correspondéncia entre a distribuicdo
dos erros e a curva de desempenho indica que o modelo atingiu convergéncia de

forma eficiente, mantendo valores reduzidos de erro em todas as etapas.



37

Figura 5: Desempenho da RNA com 3 neurdnios na camada oculta
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Fonte: A autora (2025)

Finalmente, analisando as curvas ROC, na Figura 6, podemos observar a
sensibilidade da rede neural, afinal, ela permite verificar a capacidade de distincdo do
modelo por meio da relacdo entre a taxa de verdadeiros positivos (eixo Y) e falsos
positivos (eixo X). Quando uma curva ROC se aproxima do canto superior esquerdo
do grafico, como é o caso das curvas geradas neste trabalho, entende-se que o
modelo estd proximo da sensibilidade ideal, ou seja, possui elevada capacidade

discriminatoria.

As curvas ROC obtidas no MATLAB demonstram um bom desempenho em
todos os conjuntos analisados (treinamento, validacéo, teste e total). A semelhanca
entre as curvas das diferentes classes e a proximidade delas da diagonal superior
confirmam que a rede conseguiu distinguir com precisdo as duas categorias de
gualidade do ar, sem favorecimento de classe. Além disso, ha uma certa sobreposi¢ao
das curvas entre os conjuntos, evidenciando que o desempenho se manteve estavel
durante todo o processo, do treinamento ao teste, reforcando a boa generalizagéo do

modelo.
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Essas observacfes sdo coerentes com o AUC médio superior a 0,96, obtido
nas meétricas numéricas, e complementam as analises anteriores: o histograma de
erros, o gréafico de entropia cruzada e as matrizes de confusdo. Em conjunto, as curvas
ROC confirmam que o modelo com trés neurbnios apresenta alta preciséo,
sensibilidade e robustez, sendo um modelo adequado para a classificacdo da

gualidade do ar.

Figura 6: Curvas ROC da RNA com 3 neurénios na camada oculta para 0s conjuntos de treinamento,
validacao, teste e conjunto total
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5. Consideragdes finais

Os resultados obtidos neste trabalho mostram que, mesmo com uma
arquitetura simples, o modelo de Rede Neural Artificial foi capaz de atingir altos indices
de desempenho e generalizacéo, classificando a qualidade do ar com precisao,
estabilidade e baixa incidéncia de erros. A rede com trés neurénios na camada oculta
se destacou ndo apenas pelas melhores métricas, mas também pela sua eficiéncia
computacional, o que reforgca que bons resultados ndo dependem, necessariamente,

de modelos complexos ou de alto custo de processamento.

Esse resultado dialoga com a reflexdo proposta por Sara Baase em A Gift of
Fire (2012), ao destacar que o verdadeiro avanco tecnolégico ndo esta em fazer
sistemas cada vez maiores ou mais sofisticados, mas em usar a tecnologia de forma
inteligente, ética e equilibrada, buscando eficiéncia sem desperdicio de recursos. O
desempenho alcancado neste estudo, mesmo com uma configuracdo reduzida,
mostra que a simplicidade bem fundamentada pode ser poderosa, especialmente em
aplicacdes cientificas e ambientais, nas quais custo e sustentabilidade também s&o

fatores de decisao.

A partir desses resultados, sugere-se como proximos passos deste trabalho
expandir os testes da RNA considerando novas variaveis, como a proximidade de
areas industriais e a densidade demografica. Essas variacdes podem tornar o modelo
ainda mais util e preditivo, permitindo que engenheiros quimicos avaliem o impacto
potencial de novas plantas industriais sobre a qualidade do ar antes mesmo de sua
implantacdo. Além disso, 0 uso do parametro de densidade demografica pode
oferecer indicadores valiosos para politicas publicas, auxiliando gestores a priorizar

regides mais vulneraveis e a planejar cidades de forma mais sustentavel.

Portanto, este trabalho ndo apenas comprova a aplicabilidade das Redes
Neurais Artificiais na analise da qualidade do ar, mas também propde um caminho de
integracao entre ciéncia, tecnologia e responsabilidade social. O modelo desenvolvido
demonstra que € possivel unir eficiéncia técnica, propoésito ambiental e visdo humana,
contribuindo para uma engenharia quimica cada vez mais preditiva, sustentavel e

orientada ao bem coletivo.
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