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Resumo—A poluicdo do ar representa enormes ameacas a
saude publica e a sustentabilidade ambiental em cidades em
todo o mundo, impactando diretamente a qualidade de vida da
populacio e o equilibrio dos ecossistemas. Dessa forma, analisar a
qualidade do ar tornou-se vital para a sociedade e seus individuos.
A analise tradicional da qualidade do ar normalmente depende
da simulacdo numérica de modelos atmosféricos. No entanto,
tais métodos baseados em simulacio sdo computacionalmente
caros e exigem extenso conhecimento do dominio, dificultando sua
aplicacdo em larga escala e em tempo real. Neste contexto, este
trabalho tem como objetivo realizar a classificacido da qualidade
do ar com dados do Sudeste Asidtico, especificamente Paquistio,
India, Bangladesh e Sri Lanka, empregando trés algoritmos de
Machine Learning (ML): Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM). As técnicas de pré-processamento
incluiram normalizacao e balanceamento de classes, com SMOTE
e Near Miss. A otimizacdo dos hiperpariametros dos algoritmos
foi realizada via Grid-Search e validacdo cruzada. O RF apre-
sentou os melhores resultados, seguido pelo SVM. Os resultados
destacam a importancia do ML no monitoramento e na gestao da
qualidade do ar, essenciais para a saiide piblica e a sustentabil-
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I. INTRODUCAO

O ar é uma mistura homogénea de gases que compde a
atmosfera terrestre, essencial para a manutencdo da vida no
planeta. Em sua composicdo bésica, o ar é formado princi-
palmente por nitrogénio (cerca de 78%) e oxigénio (cerca de
21%), além de outros gases em menores concentragcdes, como
diéxido de carbono (0,04%), argdnio (0,93%) e tracos de gases
nobres, como hélio, néon e criptdnio [1].

A qualidade do ar € diretamente influenciada pela
concentracdo de poluentes, originados tanto de fontes naturais
(como atividades vulcdnicas e emissdes bioldgicas) quanto
antropogénicas (como transporte e processos industriais) [2].
Essa composi¢do impacta a saide humana, o equilibrio am-
biental e o clima, tornando o monitoramento da poluicao
atmosférica uma acdo critica para a sustentabilidade urbana
[3].

A polui¢do do ar representa enormes ameacas a saude
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o mundo. Segundo a Organizacdo Mundial da Saide (OMS),
a poluicdo do ar aumentou o risco de varios problemas de
satide entre os cidaddaos e impds um fardo econdmico signi-
ficativo a sociedade [4]-[6]. Portanto, a andlise da qualidade
do ar tornou-se vital para a sociedade e seus individuos.
Por um lado, uma andlise correta da poluicdo do ar per-
mite aos decisores politicos formularem medidas eficazes,
regulamentacdes ambientais e intervengdes direcionadas para
mitigar as emissdes de polui¢do [7]. Além disso, também pode
capacitar os individuos a tomarem decisdes informadas, como
ajustar rotas de viagem ou reduzir atividades ao ar livre, para
minimizar a exposicdo a poluentes nocivos [4].

Todavia, a andlise tradicional da qualidade do ar nor-
malmente depende da simulacdo numérica de modelos at-
mosféricos. No entanto, tais métodos baseados em simulacio
sdo computacionalmente caros e exigem extenso conhecimento
do dominio [8]. Além disso, tais abordagens sdo inevitavel-
mente insuficientes na capacidade de capturar mecanismos
complexos de polui¢do do ar devido ao conhecimento incom-
pleto sobre a atmosfera e a uma variedade de fatores en-
volvidos [8]. Como alternativa, modelos de Machine Learning
(ML) tém proporcionado grandes oportunidades para lidar com
tarefas de poluicdo do ar a partir de uma perspectiva baseada
em dados [9], [10], com sua capacidade de processar grandes
volumes de dados e identificar padrdes complexos.

Nesse sentido, este trabalho tem como objetivo avaliar e
comparar o desempenho de trés modelos de ML com abor-
dagens diferentes: Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM) na classificagdo da qualidade
do ar. Para isso, utiliza-se o Grid-Search para otimizar os
parimetros dos métodos. A andlise é realizada com base nos
dados da “Air Quality and Pollution Assessment” [11]. A base
de dados abrange informagdes ambientais de paises do Sudeste
Asidtico, especificamente Paquistdo, fndia, Bangladesh e Sri
Lanka.

O trabalho foi estruturado seguindo os tépicos: Na Secdo
II sao apresentados alguns trabalhos relacionados. A Secdo
IIT encontra-se a descri¢do dos materiais € métodos utilizados
para o desenvolvimento do trabalho. J4 na Se¢do IV, por sua
vez, sdo apresentados os métodos de classificacdo empregados
neste trabalho. Na Secdo V sdo apresentados e discutidos
os resultados obtidos. Por fim, a Secdo VI apresenta as
conclusdes.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A classificagdo da qualidade e polui¢do do ar é um tema
que vem sendo estudado por diversos pesquisadores. Nesses
trabalhos, andlises sdo realizadas e ferramentas propostas
no contexto de ML para compreender o problema e buscar
solugdes para prever os resultados.

Corani, G., & Scanagatta [12] introduziram um classificador
de rede bayesiana multirrétulo para prever simultaneamente
multiplas varidveis de poluicdo atmosférica, capturando suas
dependéncias estocdsticas. Resultados experimentais em trés
estudos de caso demonstram maior precisdo em relacdo a

classificadores independentes, particularmente para a previsdo
de PM2.5 e ozbnio.

Saxena & Shekhawat [13] propuseram uma estrutura
matemdtica para calcular um Indice Cumulativo (IC) a partir
de quatro poluentes principais e o utilizam como entrada para
um classificador de Maquina de Vetores de Suporte (SVM). O
classificador categoriza efetivamente a qualidade do ar como
boa ou prejudicial, utilizando dados reais de Calcutd, Delhi e
Bhopal.

Liu et al. [14] aplicaram Regressdo de Vetores de Suporte
(RVS) e Regressao de Floresta Aleatéria (RFR) para construir
modelos de regressdo para prever o Indice de Qualidade do
Ar (IQA) em Pequim. Os resultados experimentais mostraram
que o modelo baseado em SVR teve melhor desempenho
na previsdo do IQA, com Raiz do Erro Quadritico Médio
(RMSE) igual a 7,666 e Coeficiente de Determinacio (R?) de
0,9776.

Mahanta et al. [15] investigou a eficdcia de alguns modelos
de ML na previsao dos valores do IQA, com alguns dados
de entrada, com base na poluicdo e em informagdes meteo-
rolégicas em Nova Delhi, India. Os resultados mostram que
os modelos preditivos ajudam na previsdao da qualidade do ar.

Castelli et al. [16] utilizaram a RVS com um kernel de
funcao de base radial (RBF) para prever com precisdo os niveis
horérios de poluentes e o IQA na Califérnia. O modelo obteve
94,1% de precisdo na classificacdo do IQA em seis categorias
definidas pela Agéncia de Protecio Ambiental, superando a
selec@o de recursos via Andlise de Componentes Principais.

Lei et al. [17] utilizaram os métodos de ML, como RF,
Gradiente Boosting (GB), SVR e Regressdao Linear Miiltipla
(RLM), para prever IQA na regido de Macau, na China. O RF
foi o método que apresentou os melhores resultados.

Maltare & Vahora [18] compararam varios métodos de
ML, como Seasonal Autorregressive Integrated Moving Av-
erage (SARIMA), SVM com kernel RGB, e Long Short-
Term Memory (LSTM) para a previsdo do IQA para a cidade
de Ahmedabad, em Gujarat, india. Os resultados obtidos
sdo comparativamente melhores em compara¢do com outros
kernels dos modelos da SVM, bem como os modelos SARIMA
e LSTM.

Ravindiran et al. [19] buscaram prever o IQA com técnicas
de ML, para cidade de Visakhapatnam, Andhra Pradesh,
India, com foco em 12 contaminantes e 10 pardmetros me-
teorolégicos de julho de 2017 a setembro de 2022. Foram
utilizados os algoritmos LightGBM, Random Forest (RF),
Catboost, Adaboost e XGBoost. O algoritmo Catboost foi o
algoritmo que apresentou os melhores resultados, superando
os outros algoritmos com um RMSE de 0,76.

Ahmadi et al. [20] apresentaram uma nova funcdo discreta
de custo/perda para classificadores inteligentes, abordando
a incompatibilidade entre funcdes de perda continuas e a
natureza discreta da classificacdo. Aplicado o perceptrons
multicamadas em conjuntos de dados de qualidade do ar, o
modelo proposto supera as versdes convencionais, alcancando
uma taxa média de classificacdo de 87,68%.



Percebe-se que aplicar métodos de ML é algo promissor
e empregar uma abordagem para selecionar os melhores
parimetros dos métodos ird auxiliar e possibilitar realizar a
classificacdo com um melhor desempenho. Ademais, o desbal-
anceamento nas classes interfere diretamente no aprendizado
dos métodos. Entdo, objetiva-se classificar a qualidade do ar
por meio de métodos de ML, avaliar o uso do Grid-Search
para encontrar os melhores paradmetros para os métodos de
classificacdo e verificar o impacto do desbalanceamento dos
dados nessa tarefa.

III. MATERIAIS E METODOS

Nesta secdo sdo descritas a base de dados utilizada, o
pré-processamento realizado, as técnicas de balanceamento
aplicadas, a validag@o cruzada e a técnica de otimizacdo de
hiperparametros utilizada.

A. Base de Dados

A base de dados utilizada foi obtida de Mateen [11],
intitulada "Air Quality and Pollution Assessment”. Essa base
contém dados de paises do Sudeste Asidtico, especificamente
Paquistdo, India, Bangladesh e Sri Lanka, de fatores ambi-
entais e demogréficos criticos que influenciam os niveis de
poluicdo. Ao todo, a base possui 5.000 amostras com 10
atributos:

o Temperature (°C): Temperatura média da regiao;
e Humidity (%): Umidade relativa registrada na regido;

e PMy5 Concentration (ug/m?®): Concentracio de
particulas finas;
e PM,y, Concentration (ug/m>): Concentracio de

particulas grossas;
e NO-> Concentration (ppb): Concentracdo de diéxido de

nitrogénio;

e SO: Concentration (ppb): Concentracdo de didxido de
enxofre;

o CO Concentration (ppm): Concentracdo de monéxido de
carbono;

o Proximity to Industrial Areas (km): Distancia até a zona
industrial mais préxima;

o Population Density (people/km?): Densidade popula-
cional (nimero de pessoas por quildmetro quadrado na
regiao);

o Air Quality Levels: Variavel alvo que classifica a quali-
dade do ar em quatro categorias - Good (Bom), Moderate
(Moderado), Poor (Ruim) e Hazardous (Perigoso).

B. Pré-Processamento

No pré-processamento, foi realizada a transformacido da
varidvel alvo, utilizando o método Label Encoder [21], para
transformacao de categdrica para numérica. Ou seja, as catego-
rias Good, Moderate, Poor e Hazardous foram transformadas
paraclasses 0, 1, 2 e 3, respectivamente. O nimero de amostras
para as classes 0, 1, 2 e 3 é 2000, 1500, 1000 e 500, respec-
tivamente. Foi aplicado o Holdout [22] para dividir a base
em treinamento e teste, sendo 80% e 20%, respectivamente.
Além disso, as varidveis utilizadas para prever a varidvel

alvo, no conjunto de treinamento, foram normalizadas com
o método MinMaxScaler [21], fazendo com que os valores
ficassem em um intervalo entre 0 e 1. Esse processo € util
para garantir que todas as varidveis tenham a mesma escala,
prevenindo que varidveis com magnitudes significativamente
maiores impactem de forma desproporcional a otimizacdo e o
treinamento dos modelos de ML [23].

C. Balanceamento

Um dos problemas mais comuns em bases de dados é
o desbalanceamento, que ocorre quando ha uma diferenga
significativa no nimero de amostras entre as classes. Para lidar
com esta situacdo, duas abordagens geralmente utilizadas sio o
Undersampling e o Oversampling. O Undersampling consiste
em diminuir o ndmero de amostras da classe majoritaria,
ajustando-a para que a classe majoritaria seja igual em termos
de amostras a classe minoritaria. Em contraste, o Oversam-
pling aumenta o nimero de amostras da classe minoritdria,
para igualar o nimero de amostras a classe majoritiria. O
Near Miss e SMOTE utilizam as técnicas de Undersampling
e Oversampling, respectivamente.

O método Near Miss identifica amostras da classe ma-
joritdria para remoc¢do com base em sua proximidade em
relacdo as amostras da classe minoritaria. Essa técnica utiliza
o conceito de k vizinhos mais proximos, com a distincia
euclidiana sendo frequentemente aplicada como métrica. As
amostras da classe majoritdria selecionadas para exclusao sao
aquelas que apresentam a menor distincia média em relacdo
aos trés vizinhos mais proximos da classe minoritaria [24].

Ja o Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE)
¢ um método de sobreamostragem que gera novas amostras
sintéticas para a classe minoritdria. Esse processo ocorre
selecionando cada amostra da classe minoritaria e criando
exemplos sintéticos ao longo das linhas que conectam a
amostra selecionada aos k vizinhos mais préximos dentro da
mesma classe [25].

D. Validagdo Cruzada e Grid-Search

Validacdo Cruzada (VC) é uma metodologia estatistica uti-
lizada para avaliar a capacidade de generalizacdo de modelos
preditivos, com base na divisdo do conjunto de dados [26].
Essa técnica é particularmente relevante em cendrios nos
quais o objetivo principal € realizar predi¢des confidveis. A
VC divide o conjunto de dados em dois subconjuntos: o
conjunto de treinamento, utilizado para ajustar os parametros
do modelo, e o conjunto de teste, empregado para avaliar o
desempenho preditivo do modelo em dados ndo vistos.

Para a avaliacdo dos classificadores, foi utilizada a estratégia
de validagdo cruzada K-Fold (KF) [26]. Nesta abordagem,
o conjunto de dados disponivel, contendo N amostras, é
particionado em K subconjuntos, onde K > 1. Apds a divisao,
K — 1 subconjuntos sdo utilizados para o treinamento do
modelo, enquanto o subconjunto restante € reservado para
validag@o. Ao final do processo, calcula-se o erro de validacio
com base nos resultados obtidos. Esse procedimento é repetido
K vezes, alternando o subconjunto de teste a cada iteracao,



garantindo que todas as amostras sejam utilizadas tanto para
treinamento quanto para validacdo.

O procedimento de Grid-Search consiste em uma busca
exaustiva pelos melhores hiperpardmetros de um modelo. Na
qual é explorado sistematicamente um intervalo pré-definido
de combinagdes de pardmetros [27]. Quando combinado com
a validacdo cruzada, o Grid-Search avalia cada combinagédo de
pardmetros ajustados para o classificador, com o objetivo de
identificar aquela que maximiza a acurdcia do modelo.

IV. METODOS DE CLASSIFICACAO

Nesta secdo, sdo apresentados os métodos de classificacao
utilizados neste trabalho para a obten¢do dos resultados e as
métricas para avaliar o desempenho dos métodos.

A. Naive Bayes (NB)

O método Naive Bayes (NB) é baseado na geracdo de
estimativas de probabilidade. Para cada classe, o algoritmo
produz uma estimativa da probabilidade de um objeto per-
tencer a essa classe [28]. O NB calcula essas probabilidades
com base nas frequéncias de associagdo entre os valores
da classe e os valores dos diferentes atributos de entrada
observados nos dados de treinamento. Contudo, é fundamental
destacar uma premissa essencial para o funcionamento desse
classificador: a suposicdo de independéncia condicional entre
os atributos, dado que a classe € conhecida. Essa hipdtese
implica que, para cada classe, as varidveis de entrada sdo
consideradas estatisticamente independentes umas das outras.
O Naive Bayes utiliza o teorema de Bayes para calcular a
probabilidade posterior P(C)|X) de um exemplo X pertencer
a uma classe C%. A féormula geral € dada por:

P(Cy) - P(X | C)
P(X)

onde P(Cy|X) indica a probabilidade posterior da classe
C dado um exemplo X, P(C}) é a probabilidade a priori
da classe Cy, ja P(X|C)) é a probabilidade de observar X
dado que pertence a classe C ¢ P(X) é a probabilidade do
exemplo X ser observado (constante para todas as classes).

P(Cy | X) =

(D

B. Random Forest (RF)

O Random Forest (RF), proposto por Breiman [29], € um
método de aprendizagem por ensemble que opera construindo
k arvores de decisdo a partir do conjunto de treinamento em k
iteracdes. Em cada iteracdo, primeiro € selecionado aleatoria-
mente um conjunto de amostras do conjunto de treinamento.
Para reproduzir uma arvore de decisdo desse subconjunto,
o RF escolhe aleatoriamente um subconjunto de atributos
candidatos para cada né. Desta forma, cada arvore de decisdo
é construida através do ensemble, empregando subconjun-
tos aleatdrios independentes de caracteristicas e amostras. A
predi¢do de uma nova classe de amostra é realizada da seguinte
forma: cada classificador individual vota e a classe mais votada
¢ eleita.

Um RF consiste em uma combinagdo de classificadores,
onde cada classificador contribui com um dnico voto para

a atribuicdo da classe mais frequente ao vetor de entrada.
O fato de ser uma combinacdo de muitos classificadores
confere ao RF algumas caracteristicas que o tornam substan-
cialmente diferentes de uma 4rvore de classificacdo tradicional
e, portanto, deve ser entendido como um novo conceito de
classificadores. A Fig. 1 ilustra um exemplo do algoritmo RF,
na qual a predi¢do final é da classe que mais foi votada dentre
das 4rvores.

Instancia

Arvore 2
‘ Classe B ‘
Votacdo Maxima

Fig. 1. Exemplo de uma arquitetura do RF. Fonte: Elaborado pelos autores.

Arvore 1

Classe A

‘ Arvore enésima

Classe B

‘ Classe B ‘

C. Support Vector Machine (SVM)

O Support Vector Machine (SVM) é um método de apren-
dizagem supervisionada, com o objetivo de criar um limite
de decisao entre duas ou mais classes, permitindo a predicao
de rétulos de um ou mais recursos de vetores [30]. O limite
de decisdo é chamado de hiperplano, é orientado de forma
que fique o mais longe possivel dos pontos de dados com
maior proximidade de cada uma das classes. Sdo chamados
de vetores de suporte estes pontos que estio mais préximos.
Seja um conjunto de dados de treinamento rotulado expresso
pela Eq. 2:

(xlayl)a' cy (xnayn)axi € Rd e Yy € (7]"+1) (2)

onde x; € a representacdo do vetor de recursos, y; a classe,
podendo ser negativa ou positiva de um item de treinamento
1. A otimizag@o do hiperplano € definida pela Eq. 3:

wlz+b=0 (3)

onde w € o vetor de peso, x € o vetor de recurso de entrada, e
b é o viés. w e b devem satisfazer as seguintes desigualdades
para todo conjunto de treinamento (Eq. 4).



wlo+b>+1
wlz+b< —1

se y; =1 @
se y; = —1

O modelo SVM ¢ treinado para encontrar um w e b
que permita realizar a separagdo dos dados no hiperplano e
maximize a margem. Muitas vezes, os dados reais ndo sio
linearmente separdveis no espago original das caracteristicas.
Para contornar essa limitagdo, o SVM utiliza a técnica de
funcdes kernel, que consiste em mapear os dados para um
espaco de dimensdo superior, onde a separagdo linear torna-se
possivel. O modelo SVM, por se tratar de um problema de
classificacdo, € denominado como Support Vector Classifica-
tion (SVC).

D. Meétricas de Avaliagdo

Para avaliar o desempenho, foram utilizadas as seguintes
métricas: Acurdcia (Ac), Precisdo (Pr), Recall (Re) e Coe-
ficiente de Kappa. Na equacdo das métricas, True Positives
(TP) representa as amostras corretamente classificadas como
pertencentes a uma determinada classe, False Positives (FP)
€ o nimero de casos incorretamente classificados como per-
tencente a classe, True Negative (TN) representa o nimero
de casos corretamente classificados como ndo pertencente a
uma classe e False Negative (FN) indica o nimero de casos
incorretamente classificados como ndo pertencente a classe
avaliada.

A acurécia (Eq. 5) calcula a propor¢ao das previsdes corre-
tas em relacdo ao total de instancias.

.. TP + TN
AcUrcla = T TN T FP - FN ®)

Precisdo (Eq. 6) é uma métrica que mede o nimero de True
Positives entre as amostras classificadas como pertencentes a
determinada classe [31].

TP
o (6)
TP + FP

Recall (Eq. 7), também denominado de Sensibilidade ou
True Positives Rate (TPR) é a medida de True Positives,
isto é, o nimero de amostras classificadas como pertencentes
a determinada classe, entre todas as amostras originalmente
pertencentes a essa classe [31].

Precisdo =

Recall = L (7)
TP + FN
O Coeficiente Kappa (Eq. 8) mede o nivel de concordéncia
entre dois especialistas, corrigindo a concordancia esperada
pelo acaso. Um (k = 1) indica uma concordancia perfeita,
para o (k = 0) representa concordancia similar ao acaso e
(k < 1) indica uma discordancia [31].
P, o P, e
kappa = 1B, ®)
Onde, P, é a propor¢do de concordancias observadas e
P, é a propor¢do de concordancias esperadas ao acaso. A
interpretacdo da Estatistica Kappa, utilizada para avaliar o
nivel de concordancia entre os avaliadores, € segundo [32].

V. RESULTADOS E DISCUSSOES

Os experimentos computacionais foram realizados uti-
lizando a linguagem de programacgado Python e implementacdes
baseadas nas bibliotecas de estrutura Scikit-Learn [21], Pandas
[33]. Todos os experimentos foram executados em um com-
putador com as seguintes especificacdes: 13% geracdo Intel
CoreTM i7-13700 (16-cores, 24 threads, cache de 30 MB,
2.10 GHz a 5.20 GHz Turbo, 65 W) e sistema operacional
Ubuntu 22.04. Foram realizadas 30 iteracdes independentes
para avaliar a metodologia, como também foi utilizado um
KF com valor de K igual a 5.

A Tabela I apresenta a descricdo dos métodos utilizados no
Grid-Search com a validagdo cruzada, indicando o método, os
parametros para maximizar o desempenho do modelo e qual
a configuragdo utilizada neles, indicando os valores usados
durante as execucdes.

TABELA 1
DESCRICAO DOS METODOS.
Método Parametros Variagdo Parametros
NB var_smoothing [1x 1079,1 x 1078,1 x 10~ 7,
1x107%,1x10751x10"*
1x1073,1x1072,1 x 1071]
RF criterion [’gini’, ’entropy’]
n_estimators [50, 100, 200, 300]
max_depth [None, 5, 10, 20, 30]
min_samples_split [2, 5, 10]
min_samples_leaf [1, 2, 4]
SVM C [1x1072,1x 1071,1 x 10]
[1 x 10,1 x 10%)
gamma [1x1073,1x1072,1 x 1071]
kernel [’linear’, ’rbf’, ’poly’, ’sigmoid’]

Na Tabela II pode-se visualizar os resultados obtidos, com
a média e o desvio padrdo das iteracdes para cada métrica.
O melhor resultado obtido foi com o algoritmo RF, com uma
acuracia de 0.9540, precisdo de 0.9543, recall de 0.9540 e um
kappa de 0.9340, mostrando um nivel de concordancia perfeita
do resultado.

TABELA 1I
RESULTADO DAS METRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS PARA OS
DADOS DESBALANCEADOS. O * INDICA QUE HA DIFERENCA
ESTATISTICAMENTE SIGNIFICANTE, DE ACORDO COM O TESTE DE Tukey,
COMPARADO AO MELHOR MODELO (EM NEGRITO).

Método Ac Pr Re Kappa

NB
RF
SVM

0.9267 £+ 0.0109 *
0.9540 £ 0.0062
0.9421 + 0.0071 *

0.9266 £ 0.0109 *
0.9543 + 0.0061
0.9420 + 0.0074 *

0.9267 £ 0.0109 *
0.9540 + 0.0062
0.9421 + 0.0074 *

0.8948 + 0.0153 *
0.9340 + 0.0088
0.9168 + 0.0105 *

A Tabela III apresenta a configuracdo dos pardmetros do
melhor modelo do RF no conjunto de teste. O melhor método
é composto pela métrica usada para medir a qualidade das
divisdes (splits) nos nds das drvores de decisdo dentro do REF,
que foi o Indice de Gini, a profundidade maxima de cada
arvore igual a 30, o nimero minimo de amostras que um né
folha (né terminal) deve ter igual a 1, o nimero minimo de
amostras exigidas para que um né possa ser dividido igual



a 10 e o nimero de drvores que compdem ¢é igual a 300.
Tal configuragdo resultou, no conjunto de teste, acurdcia de
0.9590, precisao de 0.9590, recall de 0.9590 e kappa de
0.9413.

TABELA III
DESEMPENHO DO MELHOR MODELO NO CONJUNTO DE TESTE COM DADOS
DESBALANCEADOS.
Pardmetros Ac Pr Re Kappa
criterion : gini, max_depth: 30, 0.9590 | 0.9590 | 0.9590 | 0.9413

min_samples_leaf: 1, min_samples_split: 10
n_estimators: 300

Na Tabela IV exibe os resultados obtidos para os dados
balanceados com o método Near Miss, com a média € o
desvio padrdo das iteracdes para cada métrica. O melhor
resultado obtido foi com o algoritmo RF, com uma acuricia
de 0.9247, precisdo de 0.9261, recall de 0.9247 e um kappa
de 0.8720, mostrando um nivel de concordancia perfeita do
resultado. Para o método Near Miss, que consiste em diminuir
o nimero de amostras da classe majoritdria, ajustando-a para
que a classe majoritdria seja igual em termos de amostras a
classe minoritaria, o método RF mostrou-se mais adequado. A
diferenca entre o RF e SVM ndo se mostrou estatisticamente
significante de acordo com o teste de Tukey.

TABELA IV
RESULTADO DAS METRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS PARA OS
DADOS BALANCEADOS COM O METODO Near Miss. O * INDICA QUE HA
DIFERENCA ESTATISTICAMENTE SIGNIFICANTE, DE ACORDO COM O TESTE
DE Tukey, COMPARADO AO MELHOR MODELO (EM NEGRITO).

A Tabela VI apresenta os resultados obtidos para os dados
balanceados com o SMOTE, com a média e o desvio padrio
das iteracdes para cada métrica. O melhor resultado obtido foi
com o algoritmo RF, com uma acuricia de 0.9640, precisao
de 0.9640, recall de 0.9640 e um kappa de 0.9520, mostrando
um nivel de concordancia perfeita do resultado. Para o método
SMOTE, que consiste em aumentar o nimero de amostras da
classe minoritdria para igualar o nimero de amostras a classe
majoritdria, o método RF se mostrou mais adequado.

TABELA VI
RESULTADO DAS METRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS PARA OS
DADOS BALANCEADOS COM 0 METODO SMOTE. O * INDICA QUE HA
DIFERENCA ESTATISTICAMENTE SIGNIFICANTE, DE ACORDO COM O TESTE
DE Tukey, COMPARADO AO MELHOR MODELO (EM NEGRITO).

Método Ac Pr Re Kappa

NB
RF
SVM

0.9144 £ 0.0087*
0.9640 + 0.0056
0.9342 £ 0.0063 *

0.9143 £ 0.0086 *
0.9640 £ 0.0056
0.9340 + 0.0064 *

0.9144 + 0.0087 *
0.9640 £ 0.0056
0.9342 + 0.0063 *

0.8858 + 0.0117 *
0.9520 + 0.0075
0.9123 £ 0.0085 *

Método Ac Pr Re Kappa
NB 0.9042 £ 0.0141 * | 0.9076+ 0.0129 * | 0.9042 + 0.0141 * | 0.8954 + 0.0115 *
RF 0.9247 + 0.0150 0.9261 + 0.0146 0.9247 + 0.0150 0.8720 + 0.0188
SVM 0.9217 £ 0.0113 0.9231+ 0.0119 0.9217 + 0.0113 0.8954 £ 0.0115

A Tabela V mostra a configuragdo dos pardmetros do melhor
modelo do RF no conjunto de teste. O melhor método é
composto pela métrica usada para medir a qualidade das
divisdes (splits) nos nés das arvores de decisdo dentro do RF,
que foi o Indice de Gini, a profundidade mdxima de cada
arvore igual a 10, o nimero minimo de amostras que um né
folha (ndé terminal) deve ter igual a 2, o nimero minimo de
amostras exigidas para que um né possa ser dividido igual
a 5 e o nimero de arvores que compdem ¢ igual a 200.
Tal configurag@o resultou, no conjunto de teste, acuricia de
0.9600, precisdo de 0.9600, recall de 0.9600 e kappa de
0.9427.

TABELA V
DESEMPENHO DO MELHOR MODELO NO CONJUNTO DE TESTE COM DADOS
BALANCEADOS COM O METODO Near Miss.

Parametros Ac Pr Re Kappa

criterion : gini, max_depth: 10, 0.9600 | 0.9600 | 0.9600
min_samples_leaf: 2, min_samples_split: 5
n_estimators: 200

0.9427

A Tabela VII apresenta a configuracdo dos parametros do
melhor modelo do RF no conjunto de teste. O melhor método
é composto por: a métrica usada para medir a qualidade das
divisdes (splits) nos nos das arvores de decisdo dentro do RF
foi a entropia, a profundidade maxima de cada arvore igual
a 20, o nimero minimo de amostras que um né folha (né
terminal) deve ter igual a 1, o nimero minimo de amostras
exigidas para que um né possa ser dividido igual a 2 e o
nidmero de arvores que compdem € igual a 50. Tal configuracio
resultou, no conjunto de teste, acurdcia de 0.9550, precisdo de
0.9550, recall de 0.9550 e kappa de 0.9356.

TABELA VII
DESEMPENHO DO MELHOR MODELO NO CONJUNTO DE TESTE COM DADOS
BALANCEADOS COM O METODO SMOTE.

Parametros Ac Pr Re Kappa

criterion : entropy, max_depth: 20, 0.9550 | 0.9550 | 0.9550
min_samples_leaf: 1, min_samples_split: 2
n_estimators: 50

0.9356

VI. CONCLUSOES

Neste trabalho, foi analisado o desempenho de trés métodos
de classificacdo (NB, RF, SVM) para classificacdo da quali-
dade do ar no Sudeste Asidtico, especificamente Paquistdo,
India, Bangladesh e Sri Lanka. Com o intuito de maximizar
o desempenho dos métodos, foi utilizado o Grid-Search para
otimiza¢do dos hiperparametros dos métodos. O método RF
foi o que apresentou os melhores resultados para os dados
desbalanceados e balanceados com o SMOTE e Near Miss
como abordagem. O RF atingiu uma acuridcia de 0.9540 e
um kappa de 0.9340 com dados desbalanceados. J4 com a
abordagem de balanceamento Near Miss, obteve uma acuracia
de 0.9247 e um kappa de 0.8720. Com a abordagem de
balanceamento SMOTE, a acuracia foi 0.9640 e o kappa
0.9520.



Além disso, o método SVM também apresentou bons
resultados, com o balanceamento dos dados com a abor-
dagem Near Miss e SMOTE, com uma acuricia de 0.9217
e 0.9342, respectivamente. Dessa forma, a metodologia pro-
posta se mostrou eficiente, podendo auxiliar especialistas na
tarefa de classificacdo da qualidade do ar. Como trabalhos
futuros, pretende-se aplicar algumas meta-heuristicas, como
Otimizacdo de Lobos Cinzentos e Otimiza¢do por Enxames
de Particulas, para encontrar os pardmetros 6timos, realizando
uma busca continua. Como também, realizar formulagdes de
politicas publicas voltadas a mitigacdo da poluicdo atmosférica
e na implementagao de sistemas inteligentes de monitoramento
da qualidade do ar em tempo real. Tais desdobramentos podem
contribuir significativamente para a tomada de decisdo em
contextos urbanos e para a ampliagdo do acesso a informagdes
ambientais em regides carentes de infraestrutura de medicdo
convencional.
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