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Universidade Federal de Lavras (UFLA) Universidade Federal de Lavras (UFLA)
Lavras-MG, Brasil Lavras-MG, Brasil
brunohb@ufla.br danton@ufla.br

Leonardo Goliatt Lı́via Marques Rodrigues
Departamento de Mecânica Computacional e Aplicada Graduanda em Engenharia de Controle e Automação

Universidade Federal de Juiz de Fora (UFJF) Universidade Federal de Lavras (UFLA)
Juiz de Fora-MG, Brasil Lavras-MG, Brasil
leonardo.goliatt@ufjf.br livia.rodrigues3@estudante.ufla.br

Resumo—A poluição do ar representa enormes ameaças à
saúde pública e à sustentabilidade ambiental em cidades em
todo o mundo, impactando diretamente a qualidade de vida da
população e o equilı́brio dos ecossistemas. Dessa forma, analisar a
qualidade do ar tornou-se vital para a sociedade e seus indivı́duos.
A análise tradicional da qualidade do ar normalmente depende
da simulação numérica de modelos atmosféricos. No entanto,
tais métodos baseados em simulação são computacionalmente
caros e exigem extenso conhecimento do domı́nio, dificultando sua
aplicação em larga escala e em tempo real. Neste contexto, este
trabalho tem como objetivo realizar a classificação da qualidade
do ar com dados do Sudeste Asiático, especificamente Paquistão,
Índia, Bangladesh e Sri Lanka, empregando três algoritmos de
Machine Learning (ML): Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM). As técnicas de pré-processamento
incluı́ram normalização e balanceamento de classes, com SMOTE
e Near Miss. A otimização dos hiperparâmetros dos algoritmos
foi realizada via Grid-Search e validação cruzada. O RF apre-
sentou os melhores resultados, seguido pelo SVM. Os resultados
destacam a importância do ML no monitoramento e na gestão da
qualidade do ar, essenciais para a saúde pública e a sustentabil-
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I. INTRODUÇÃO

O ar é uma mistura homogênea de gases que compõe a
atmosfera terrestre, essencial para a manutenção da vida no
planeta. Em sua composição básica, o ar é formado princi-
palmente por nitrogênio (cerca de 78%) e oxigênio (cerca de
21%), além de outros gases em menores concentrações, como
dióxido de carbono (0,04%), argônio (0,93%) e traços de gases
nobres, como hélio, néon e criptônio [1].

A qualidade do ar é diretamente influenciada pela
concentração de poluentes, originados tanto de fontes naturais
(como atividades vulcânicas e emissões biológicas) quanto
antropogênicas (como transporte e processos industriais) [2].
Essa composição impacta a saúde humana, o equilı́brio am-
biental e o clima, tornando o monitoramento da poluição
atmosférica uma ação crı́tica para a sustentabilidade urbana
[3].

A poluição do ar representa enormes ameaças à saúde
pública e à sustentabilidade ambiental em cidades em todo



o mundo. Segundo a Organização Mundial da Saúde (OMS),
a poluição do ar aumentou o risco de vários problemas de
saúde entre os cidadãos e impôs um fardo econômico signi-
ficativo à sociedade [4]–[6]. Portanto, a análise da qualidade
do ar tornou-se vital para a sociedade e seus indivı́duos.
Por um lado, uma análise correta da poluição do ar per-
mite aos decisores polı́ticos formularem medidas eficazes,
regulamentações ambientais e intervenções direcionadas para
mitigar as emissões de poluição [7]. Além disso, também pode
capacitar os indivı́duos a tomarem decisões informadas, como
ajustar rotas de viagem ou reduzir atividades ao ar livre, para
minimizar a exposição a poluentes nocivos [4].

Todavia, a análise tradicional da qualidade do ar nor-
malmente depende da simulação numérica de modelos at-
mosféricos. No entanto, tais métodos baseados em simulação
são computacionalmente caros e exigem extenso conhecimento
do domı́nio [8]. Além disso, tais abordagens são inevitavel-
mente insuficientes na capacidade de capturar mecanismos
complexos de poluição 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) têm proporcionado grandes oportunidades para lidar com
tarefas de poluição do ar a partir de uma perspectiva baseada
em dados [9], [10], com sua capacidade de processar grandes
volumes de dados e identificar padrões complexos.

Nesse sentido, este trabalho tem como objetivo avaliar e
comparar o desempenho de três modelos de ML com abor-
dagens diferentes: Naive Bayes (NB), Random Forest (RF) e
Support Vector Machine (SVM) na classificação da qualidade
do ar. Para isso, utiliza-se o Grid-Search para otimizar os
parâmetros dos métodos. A análise é realizada com base nos
dados da ”Air Quality and Pollution Assessment” [11]. A base
de dados abrange informações ambientais de paı́ses do Sudeste
Asiático, especificamente Paquistão, Índia, Bangladesh e Sri
Lanka.

O trabalho foi estruturado seguindo os tópicos: Na Seção
II são apresentados alguns trabalhos relacionados. A Seção
III encontra-se a descrição dos materiais e métodos utilizados
para o desenvolvimento do trabalho. Já na Seção IV, por sua
vez, são apresentados os métodos de classificação empregados
neste trabalho. Na Seção V são apresentados e discutidos
os resultados obtidos. Por fim, a Seção VI apresenta as
conclusões.

II. TRABALHOS RELACIONADOS

A classificação da qualidade e poluição do ar é um tema
que vem sendo estudado por diversos pesquisadores. Nesses
trabalhos, análises são realizadas e ferramentas propostas
no contexto de ML para compreender o problema e buscar
soluções para prever os resultados.

Corani, G., & Scanagatta [12] introduziram um classificador
de rede bayesiana multirrótulo para prever simultaneamente
múltiplas variáveis de poluição atmosférica, capturando suas
dependências estocásticas. Resultados experimentais em três
estudos de caso demonstram maior precisão em relação a

classificadores independentes, particularmente para a previsão
de PM2.5 e ozônio.

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

Liu et al. [14] aplicaram Regressão de Vetores de Suporte
(RVS) e Regressão de Floresta Aleatória (RFR) para construir
modelos de regressão para prever o Índice de Qualidade do
Ar (IQA) em Pequim. Os resultados experimentais mostraram
que o modelo baseado em SVR teve melhor desempenho
na previsão do IQA, com Raiz do Erro Quadrático Médio
(RMSE) igual a 7,666 e Coeficiente de Determinação (R2) de
0,9776.

Mahanta et al. [15] investigou a eficácia de alguns modelos
de ML na previsão dos valores do IQA, com alguns dados
de entrada, com base na poluição e em informações meteo-
rológicas em Nova Delhi, Índia. Os resultados mostram que
os modelos preditivos ajudam na previsão da qualidade do ar.

Castelli et al. [16] utilizaram a RVS com um kernel de
função de base radial (RBF) para prever com precisão os nı́veis
horários de poluentes e o IQA na Califórnia. O modelo obteve
94,1% de precisão na classificação do IQA em seis categorias
definidas pela Agência de Proteção Ambiental, superando a
seleção de recursos via Análise de Componentes Principais.

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

Maltare & Vahora [18] compararam vários métodos de
ML, como Seasonal Autorregressive Integrated Moving Av-
erage (SARIMA), SVM com kernel RGB, e Long Short-
Term Memory (LSTM) para a previsão do IQA para a cidade
de Ahmedabad, em Gujarat, Índia. Os resultados obtidos
são comparativamente melhores em comparação 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,
Índia, com foco em 12 contaminantes e 10 parâmetros me-
teorológicos 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 função discreta
de custo/perda para classificadores inteligentes, abordando
a incompatibilidade entre funções de perda contı́nuas e a
natureza discreta da classificação. Aplicado o perceptrons
multicamadas em conjuntos de dados de qualidade do ar, o
modelo proposto supera as versões convencionais, alcançando
uma taxa média de classificação de 87,68%.



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

III. MATERIAIS E MÉTODOS

Nesta seção são descritas a base de dados utilizada, o
pré-processamento realizado, as técnicas de balanceamento
aplicadas, a validação cruzada e a técnica de otimização de
hiperparâmetros 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 paı́ses do Sudeste Asiático, especificamente
Paquistão, Índia, Bangladesh e Sri Lanka, de fatores ambi-
entais e demográficos crı́ticos que influenciam os nı́veis de
poluição. Ao todo, a base possui 5.000 amostras com 10
atributos:

• Temperature (°C): Temperatura média da região;
• Humidity (%): Umidade relativa registrada na região;
• PM2.5 Concentration (µg/m3): Concentração de

partı́culas finas;
• PM10 Concentration (µg/m3): Concentração de

partı́culas grossas;
• NO2 Concentration (ppb): Concentração de dióxido de

nitrogênio;
• SO2 Concentration (ppb): Concentração de dióxido de

enxofre;
• CO Concentration (ppm): Concentração de monóxido de

carbono;
• Proximity to Industrial Areas (km): Distância até a zona

industrial mais próxima;
• Population Density (people/km²): Densidade popula-

cional (número de pessoas por quilômetro quadrado na
região);

• Air Quality Levels: Variável 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 transformação da
variável alvo, utilizando o método Label Encoder [21], para
transformação de categórica para numérica. Ou seja, as catego-
rias Good, Moderate, Poor e Hazardous foram transformadas
para classes 0, 1, 2 e 3, respectivamente. O número 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 variáveis utilizadas para prever a variável

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 é útil
para garantir que todas as variáveis tenham a mesma escala,
prevenindo que variáveis com magnitudes significativamente
maiores impactem de forma desproporcional a otimização 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 há uma diferença
significativa no número de amostras entre as classes. Para lidar
com esta situação, duas abordagens geralmente utilizadas são o
Undersampling e o Oversampling. O Undersampling consiste
em diminuir o número de amostras da classe majoritária,
ajustando-a para que a classe majoritária seja igual em termos
de amostras à classe minoritária. Em contraste, o Oversam-
pling aumenta o número de amostras da classe minoritária,
para igualar o número de amostras à classe majoritária. O
Near Miss e SMOTE utilizam as técnicas de Undersampling
e Oversampling, respectivamente.

O método Near Miss identifica amostras da classe ma-
joritária para remoção com base em sua proximidade em
relação às amostras da classe minoritária. Essa técnica utiliza
o conceito de k vizinhos mais próximos, com a distância
euclidiana sendo frequentemente aplicada como métrica. As
amostras da classe majoritária selecionadas para exclusão são
aquelas que apresentam a menor distância média em relação
aos três vizinhos mais próximos da classe minoritária [24].

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

D. Validação Cruzada e Grid-Search

Validação Cruzada (VC) é uma metodologia estatı́stica uti-
lizada para avaliar a capacidade de generalização de modelos
preditivos, com base na divisão do conjunto de dados [26].
Essa técnica é particularmente relevante em cenários nos
quais o objetivo principal é realizar predições confiáveis. A
VC divide o conjunto de dados em dois subconjuntos: o
conjunto de treinamento, utilizado para ajustar os parâmetros
do modelo, e o conjunto de teste, empregado para avaliar o
desempenho preditivo do modelo em dados não vistos.

Para a avaliação dos classificadores, foi utilizada a estratégia
de validação cruzada K-Fold (KF) [26]. Nesta abordagem,
o conjunto de dados disponı́vel, contendo N amostras, é
particionado em K subconjuntos, onde K > 1. Após a divisão,
K − 1 subconjuntos são utilizados para o treinamento do
modelo, enquanto o subconjunto restante é reservado para
validação. Ao final do processo, calcula-se o erro de validação
com base nos resultados obtidos. Esse procedimento é repetido
K vezes, alternando o subconjunto de teste a cada iteração,



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

O procedimento de Grid-Search consiste em uma busca
exaustiva pelos melhores hiperparâmetros de um modelo. Na
qual é explorado sistematicamente um intervalo pré-definido
de combinações de parâmetros [27]. Quando combinado com
a validação cruzada, o Grid-Search avalia cada combinação de
parâmetros ajustados para o classificador, com o objetivo de
identificar aquela que maximiza a acurácia do modelo.

IV. MÉTODOS DE CLASSIFICAÇÃO

Nesta seção, são apresentados os métodos de classificação
utilizados neste trabalho para a obtenção dos resultados e as
métricas para avaliar o desempenho dos métodos.

A. Naı̈ve Bayes (NB)

O método Naı̈ve Bayes (NB) é baseado na geração 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 frequências de associação 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 suposição de independência condicional entre
os atributos, dado que a classe é conhecida. Essa hipótese
implica que, para cada classe, as variáveis de entrada são
consideradas estatisticamente independentes umas das outras.
O Naive Bayes utiliza o teorema de Bayes para calcular a
probabilidade posterior P (Ck|X) de um exemplo X pertencer
a uma classe Ck. A fórmula geral é dada por:

P (Ck | X) =
P (Ck) · P (X | Ck)

P (X)
(1)

onde P (Ck|X) indica a probabilidade posterior da classe
Ck dado um exemplo X , P (Ck) é a probabilidade a priori
da classe Ck, já P (X|Ck) é a probabilidade de observar X
dado que pertence à classe Ck e P (X) é a probabilidade do
exemplo X ser observado (constante para todas as classes).

B. Random Forest (RF)

O Random Forest (RF), proposto por Breiman [29], é um
método de aprendizagem por ensemble que opera construindo
k árvores de decisão a partir do conjunto de treinamento em k
iterações. Em cada iteração, primeiro é selecionado aleatoria-
mente um conjunto de amostras do conjunto de treinamento.
Para reproduzir uma árvore de decisão desse subconjunto,
o RF escolhe aleatoriamente um subconjunto de atributos
candidatos para cada nó. Desta forma, cada árvore de decisão
é construı́da através do ensemble, empregando subconjun-
tos aleatórios independentes de caracterı́sticas e amostras. A
predição de uma nova classe de amostra é realizada da seguinte
forma: cada classificador individual vota e a classe mais votada
é eleita.

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

a atribuição da classe mais frequente ao vetor de entrada.
O fato de ser uma combinação de muitos classificadores
confere ao RF algumas caracterı́sticas que o tornam substan-
cialmente diferentes de uma árvore de classificação tradicional
e, portanto, deve ser entendido como um novo conceito de
classificadores. A Fig. 1 ilustra um exemplo do algoritmo RF,
na qual a predição final é da classe que mais foi votada dentre
das árvores.

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

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 decisão entre duas ou mais classes, permitindo a predição
de rótulos de um ou mais recursos de vetores [30]. O limite
de decisão é chamado de hiperplano, é orientado de forma
que fique o mais longe possı́vel dos pontos de dados com
maior proximidade de cada uma das classes. São chamados
de vetores de suporte estes pontos que estão mais próximos.
Seja um conjunto de dados de treinamento rotulado expresso
pela Eq. 2:

(x1, y1), . . . , (xn, yn), xi ∈ Rd e yi ∈ (−1,+1) (2)

onde xi é a representação do vetor de recursos, yi a classe,
podendo ser negativa ou positiva de um item de treinamento
i. A otimização do hiperplano é definida pela Eq. 3:

wTx+ b = 0 (3)

onde w é o vetor de peso, x é 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).



wTx+ b ≥ +1 se yi = 1

wTx+ b ≤ −1 se yi = −1
(4)

O modelo SVM é treinado para encontrar um w e b
que permita realizar a separação dos dados no hiperplano e
maximize a margem. Muitas vezes, os dados reais não são
linearmente separáveis no espaço original das caracterı́sticas.
Para contornar essa limitação, o SVM utiliza a técnica de
funções kernel, que consiste em mapear os dados para um
espaço de dimensão superior, onde a separação linear torna-se
possı́vel. O modelo SVM, por se tratar de um problema de
classificação, é denominado como Support Vector Classifica-
tion (SVC).

D. Métricas de Avaliação
Para avaliar o desempenho, foram utilizadas as seguintes

métricas: Acurácia (Ac), Precisão (Pr), Recall (Re) e Coe-
ficiente de Kappa. Na equação das métricas, True Positives
(TP) representa as amostras corretamente classificadas como
pertencentes a uma determinada classe, False Positives (FP)
é o número de casos incorretamente classificados como per-
tencente à classe, True Negative (TN) representa o número
de casos corretamente classificados como não pertencente a
uma classe e False Negative (FN) indica o número de casos
incorretamente classificados como não pertencente à classe
avaliada.

A acurácia (Eq. 5) calcula a proporção das previsões corre-
tas em relação ao total de instâncias.

Acurácia =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
(5)

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

Precisão =
TP

TP + FP
(6)

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

Recall =
TP

TP + FN
(7)

O Coeficiente Kappa (Eq. 8) mede o nı́vel de concordância
entre dois especialistas, corrigindo a concordância esperada
pelo acaso. Um (k = 1) indica uma concordância perfeita,
para o (k = 0) representa concordância similar ao acaso e
(k < 1) indica uma discordância [31].

kappa =
Po − Pe

1− Pe
(8)

Onde, Po é a proporção de concordâncias observadas e
Pe é a proporção de concordâncias esperadas ao acaso. A
interpretação da Estatı́stica Kappa, utilizada para avaliar o
nı́vel de concordância entre os avaliadores, é segundo [32].

V. RESULTADOS E DISCUSSÕES

Os experimentos computacionais foram realizados uti-
lizando a linguagem de programação Python e implementações
baseadas nas bibliotecas de estrutura Scikit-Learn [21], Pandas
[33]. Todos os experimentos foram executados em um com-
putador com as seguintes especificações: 13a geração 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 iterações independentes
para avaliar a metodologia, como também foi utilizado um
KF com valor de K igual a 5.

A Tabela I apresenta a descrição dos métodos utilizados no
Grid-Search com a validação cruzada, indicando o método, os
parâmetros para maximizar o desempenho do modelo e qual
a configuração utilizada neles, indicando os valores usados
durante as execuções.

TABELA I
DESCRIÇÃO DOS MÉTODOS.

Método Parâmetros Variação Parâmetros
NB var smoothing [1× 10−9, 1× 10−8, 1× 10−7,

1× 10−6, 1× 10−5, 1× 10−4

1× 10−3, 1× 10−2, 1× 10−1]
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 [1× 10−2, 1× 10−1, 1× 100]
[1× 101, 1× 102]

gamma [1× 10−3, 1× 10−2, 1× 10−1]
kernel [’linear’, ’rbf’, ’poly’, ’sigmoid’]

Na Tabela II pode-se visualizar os resultados obtidos, com
a média e o desvio padrão das iterações para cada métrica.
O melhor resultado obtido foi com o algoritmo RF, com uma
acurácia de 0.9540, precisão de 0.9543, recall de 0.9540 e um
kappa de 0.9340, mostrando um nı́vel de concordância perfeita
do resultado.

TABELA II
RESULTADO DAS MÉTRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS PARA OS

DADOS DESBALANCEADOS. O * INDICA QUE HÁ DIFERENÇA
ESTATISTICAMENTE SIGNIFICANTE, DE ACORDO COM O TESTE DE Tukey,

COMPARADO AO MELHOR MODELO (EM NEGRITO).

Método Ac Pr Re Kappa
NB 0.9267 ± 0.0109 ∗ 0.9266 ± 0.0109 ∗ 0.9267 ± 0.0109 ∗ 0.8948 ± 0.0153 ∗

RF 0.9540 ± 0.0062 0.9543 ± 0.0061 0.9540 ± 0.0062 0.9340 ± 0.0088
SVM 0.9421 ± 0.0071 ∗ 0.9420 ± 0.0074 ∗ 0.9421 ± 0.0074 ∗ 0.9168 ± 0.0105 ∗

A Tabela III apresenta a configuração dos parâmetros do
melhor modelo do RF no conjunto de teste. O melhor método
é composto pela métrica usada para medir a qualidade das
divisões (splits) nos nós das árvores de decisão dentro do RF,
que foi o Índice de Gini, a profundidade máxima de cada
árvore igual a 30, o número mı́nimo de amostras que um nó
folha (nó terminal) deve ter igual a 1, o número mı́nimo de
amostras exigidas para que um nó possa ser dividido igual



a 10 e o número de árvores que compõem é igual a 300.
Tal configuração resultou, no conjunto de teste, acurácia de
0.9590, precisão 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.

Parâmetros 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 e o
desvio padrão das iterações para cada métrica. O melhor
resultado obtido foi com o algoritmo RF, com uma acurácia
de 0.9247, precisão de 0.9261, recall de 0.9247 e um kappa
de 0.8720, mostrando um nı́vel de concordância perfeita do
resultado. Para o método Near Miss, que consiste em diminuir
o número de amostras da classe majoritária, ajustando-a para
que a classe majoritária seja igual em termos de amostras à
classe minoritária, o método RF mostrou-se mais adequado. A
diferença entre o RF e SVM não se mostrou estatisticamente
significante de acordo com o teste de Tukey.

TABELA IV
RESULTADO DAS MÉTRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS PARA OS

DADOS BALANCEADOS COM O MÉTODO Near Miss. O * INDICA QUE HÁ
DIFERENÇA ESTATISTICAMENTE SIGNIFICANTE, DE ACORDO COM O TESTE

DE Tukey, COMPARADO AO MELHOR MODELO (EM NEGRITO).

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 configuração dos parâmetros do melhor
modelo do RF no conjunto de teste. O melhor método é
composto pela métrica usada para medir a qualidade das
divisões (splits) nos nós das árvores de decisão dentro do RF,
que foi o Índice de Gini, a profundidade máxima de cada
árvore igual a 10, o número mı́nimo de amostras que um nó
folha (nó terminal) deve ter igual a 2, o número mı́nimo de
amostras exigidas para que um nó possa ser dividido igual
a 5 e o número de árvores que compõem é igual a 200.
Tal configuração resultou, no conjunto de teste, acurácia de
0.9600, precisão 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 MÉTODO Near Miss.

Parâmetros Ac Pr Re Kappa
criterion : gini, max depth: 10, 0.9600 0.9600 0.9600 0.9427

min samples leaf : 2, min samples split: 5
n estimators: 200

A Tabela VI apresenta os resultados obtidos para os dados
balanceados com o SMOTE, com a média e o desvio padrão
das iterações para cada métrica. O melhor resultado obtido foi
com o algoritmo RF, com uma acurácia de 0.9640, precisão
de 0.9640, recall de 0.9640 e um kappa de 0.9520, mostrando
um nı́vel de concordância perfeita do resultado. Para o método
SMOTE, que consiste em aumentar o número de amostras da
classe minoritária para igualar o número de amostras à classe
majoritária, o método RF se mostrou mais adequado.

TABELA VI
RESULTADO DAS MÉTRICAS DE DESEMPENHO DOS MODELOS PARA OS
DADOS BALANCEADOS COM O MÉTODO SMOTE. O * INDICA QUE HÁ

DIFERENÇA ESTATISTICAMENTE SIGNIFICANTE, DE ACORDO COM O TESTE
DE Tukey, COMPARADO AO MELHOR MODELO (EM NEGRITO).

Método Ac Pr Re Kappa
NB 0.9144 ± 0.0087∗ 0.9143 ± 0.0086 ∗ 0.9144 ± 0.0087 ∗ 0.8858 ± 0.0117 ∗

RF 0.9640 ± 0.0056 0.9640 ± 0.0056 0.9640 ± 0.0056 0.9520 ± 0.0075
SVM 0.9342 ± 0.0063 ∗ 0.9340 ± 0.0064 ∗ 0.9342 ± 0.0063 ∗ 0.9123 ± 0.0085 ∗

A Tabela VII apresenta a configuração dos parâmetros do
melhor modelo do RF no conjunto de teste. O melhor método
é composto por: a métrica usada para medir a qualidade das
divisões (splits) nos nós das árvores de decisão dentro do RF
foi a entropia, a profundidade máxima de cada árvore igual
a 20, o número mı́nimo de amostras que um nó folha (nó
terminal) deve ter igual a 1, o número mı́nimo de amostras
exigidas para que um nó possa ser dividido igual a 2 e o
número de árvores que compõem é igual a 50. Tal configuração
resultou, no conjunto de teste, acurácia de 0.9550, precisão 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 MÉTODO SMOTE.

Parâmetros Ac Pr Re Kappa
criterion : entropy, max depth: 20, 0.9550 0.9550 0.9550 0.9356

min samples leaf : 1, min samples split: 2
n estimators: 50

VI. CONCLUSÕES

Neste trabalho, foi analisado o desempenho de três métodos
de classificação (NB, RF, SVM) para classificação da quali-
dade do ar no Sudeste Asiático, especificamente Paquistão,
Índia, Bangladesh e Sri Lanka. Com o intuito de maximizar
o desempenho dos métodos, foi utilizado o Grid-Search para
otimização dos hiperparâmetros 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 acurácia de 0.9540 e
um kappa de 0.9340 com dados desbalanceados. Já com a
abordagem de balanceamento Near Miss, obteve uma acurácia
de 0.9247 e um kappa de 0.8720. Com a abordagem de
balanceamento SMOTE, a acurácia 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 acurácia de 0.9217
e 0.9342, respectivamente. Dessa forma, a metodologia pro-
posta se mostrou eficiente, podendo auxiliar especialistas na
tarefa de classificação da qualidade do ar. Como trabalhos
futuros, pretende-se aplicar algumas meta-heurı́sticas, como
Otimização de Lobos Cinzentos e Otimização por Enxames
de Partı́culas, para encontrar os parâmetros ótimos, realizando
uma busca contı́nua. Como também, realizar formulações de
polı́ticas públicas voltadas à mitigação da poluição atmosférica
e na implementação de sistemas inteligentes de monitoramento
da qualidade do ar em tempo real. Tais desdobramentos podem
contribuir significativamente para a tomada de decisão em
contextos urbanos e para a ampliação do acesso a informações
ambientais em regiões carentes de infraestrutura de medição
convencional.
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