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RESUMO

A poluicdo atmosférica provocada pela presenca de gases poluentes (quimicos e
particulado) no ar € uma das principais fontes geradoras de degradacdes do meio ambiente e de
efeitos na saude humana. No Brasil foram determinados indicadores da qualidade do ar,
representados pelos principais gases poluentes, sendo eles: particulas inalaveis, dioxido de
enxofre, dioxido de nitrogénio, mondxido de carbono e 0zénio (INSTITUTO ESTADUAL DO
AMBIENTE; GERENCIA DE QUALIDADE DO AR, 2016). O monitoramento desses
indicadores auxilia no controle de situaces emergenciais, através da aplicagdo de metodologias
para a medigcdo em escalas temporais e espaciais. Entretanto os métodos mais usuais apresentam
limitacBes, como custo elevado e alta complexidade, que influenciam nas decisfes quanto ao
seu uso. A falta de um banco de dados das emissdes atmosféricas também dificulta na avaliacédo
das principais fontes poluidoras do ar. Neste contexto, aliar o monitoramento da qualidade do
ar, em tempo real, com pequenas estacbes moveis ampliam significativamente a obtencdo de
dados em locais que periodicamente apresentam comprometimento da qualidade. A utilizacéo
deste tipo de equipamento, através de sistemas inteligentes, possibilita medi¢cdes por meio de
plataformas menos complexas e mais acessiveis. Este trabalho propde o desenvolvimento de
um sistema prot6tipo de sensoriamento ambiental, para o monitoramento do Indice de
Qualidade do Ar (IQAr), em tempo real, e predi¢do das concentraces de material particulado
(2,5 pm), ozénio e monoxido de carbono, através de uma unidade microcontrolada e da
aplicacdo da metodologia de redes neurais artificiais (RNA). O desenvolvimento do sistema
considerou sensores, modulos e componentes sensiveis aos elementos, conectados a uma placa
de Arduino Mega 2560, programada pelo software Arduino (IDE). Os dados experimentais
foram coletados em Polo de Inovagdo do IFF e adotados para o treinamento das RNA através
do software Statistica, para a predicdo das concentraces de cada gas, em relacdo as suas
concentracdes iniciais e as condigdes meteorologicas (pressao, temperatura e umidade). A
definicdo das melhores redes treinadas e da viabilidade de uso considerou os parametros e dados
estatisticos de cada uma. A implementagdo do modelo neural no sistema protétipo foi entdo
realizada através da inclusdo desses parametros no codigo de programacdo do
microcontrolador. Por fim, considerou-se o prototipo como adequado aos objetivos do trabalho,
sendo que a escolha quanto ao seu uso deve considerar o foco da aplicacao.

Palavras-chave: Arduino; Indice de qualidade do ar; Monitoramento ambiental; Poluentes
atmosféricos; Redes neurais artificiais.



vii

ABSTRACT

Air pollution caused by the presence of gaseous (chemical and particulate) gases in the
air is one of the main sources of environmental degradation and effects on human health. In
Brazil, air quality indicators, represented by the main pollutants, were identified, being them:
inhalable particles, sulfur dioxide, nitrogen dioxide, carbon monoxide and ozone (INSTITUTO
ESTADUAL DO AMBIENTE; GERENCIA DE QUALIDADE DO AR, 2016). The
monitoring of these indicators assists in the control of emergency situations, through the
application of methodologies for the measurement in temporal and spatial scales. However, the
most usual methods have limitations, such as high cost and high complexity, that influence in
the decisions regarding their use. The lack of a database of atmospheric emissions also makes
it difficult to assess the main sources of air pollution. In this context, combining real-time air
quality monitoring with small mobile stations significantly increases data collection in locations
that periodically exhibit quality impairment. The use of this type of equipment, through
intelligent systems, enables measurements through less complex and more accessible platforms.
This work proposes the development of a prototype system, of environmental sensing, for the
monitoring of the Air Quality Index (AQI), in real time, and prediction of concentrations of
particulate matter (2.5 um), ozone and carbon monoxide, through a microcontrolled unit and
the application of the artificial neural networks (ANN) methodology. The development of the
system considered sensors, modules and components sensible to the elements, connected to an
Arduino Mega 2560 board, programmed by Arduino software (IDE). The experimental data
were collected at IFF’s Innovation Hub and were used for the ANN training, through the
Statistica software, to predict the concentrations of each gas in relation to its initial
concentrations and the meteorological conditions (pressure, temperature and humidity). The
definition of the best trained networks and the feasibility of use considered the parameters and
statistical data of each one. The implementation of the neural model in the prototype system
was then accomplished by including these parameters in the programming code of the
microcontroller. Finally, the prototype was considered as adequate to the objectives of the work,

and the choice as to its use should consider the focus of the application.

Keywords: Arduino; Air quality index; Environmental monitoring; Atmospheric pollutants;
Artificial neural networks.
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1 INTRODUCAO

No presente capitulo se pleiteia a necessidade de monitoramento das emissdes de gases
poluentes na atmosfera e sdo discutidas as principais limitacbes de uso das técnicas
normalmente adotadas, dentre elas o custo elevado. Sendo assim, da-se énfase no estudo de
técnicas alternativas, que partem do pressuposto de sistemas inteligentes, com o uso de
plataformas mais acessiveis (como a placa de Arduino) e predicdo de dados através de modelo

de redes neurais artificiais, conforme descrito nas proximas segoes.

1.1 Contextualizacao

A poluicdo atmosférica é um problema amplamente discutido na literatura, sendo
classificada como uma das principais fontes geradoras de degradaces do meio ambiente e da
salde humana. Os efeitos sdo diversos, podendo gerar chuva acida, aumentar o efeito estufa,
diminuir a camada de 0z6nio e causar efeitos na salide da populacdo, que variam entre
problemas respiratérios, intoxicagdes e cancer (DOS SANTOS; MARTINS, 2002).

Devida tamanha problemaética, cada pais passou a determinar indicadores da qualidade
do ar, representados pelos principais gases poluentes identificados, de forma a monitorar os
mesmos e assim classificar a qualidade do ambiente. Para isso foram definidas regulamentacfes
que listam os métodos que devem ser adotados na identificacdo dos componentes (BRASIL,
1990; FUNDACAO ESTADUAL DE ENGENHARIA DO MEIO AMBIENTE, 2007;
UNITED STATES ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY, 2017).

No Brasil se observa uma caréncia por informac@es da emissdo de gases na atmosfera,
principalmente quanto aos gases resultantes de atividades industriais. Isto ocorre porque néo
existe um banco de dados nacional que contemple as inddstrias potencialmente poluidoras, com
a localizacdo e os dados dos poluentes. Verifica-se entdo que o monitoramento dessas emissoes
apresenta limitacbes que impactam no controle dessas variaveis, tais como: custo elevado,
grande diversidade de poluentes a serem medidos e complexidade de algumas medicdes
(LISBOA,; PAGE; GUY, 2009; SOR et al., 2008).

Tendo em vista os limites e barreiras dos métodos usualmente utilizados para a medigédo
dos poluentes atmosféricos, pesquisas estudam a adogdo de unidades microcontroladas para o
monitoramento das concentracdes de gases. Também sdo avaliadas a associacdo dessas

unidades com modelos neurais, para a predi¢cdo das concentracdes futuras. Essa unido visa a



identificacdo de tendéncias alarmantes, o que possibilita o controle de tal condigéo de forma
rapida e eficaz (GUNAWAN et al., 2018; LACAVA, 2002; MARAJ et al., 2017).

Sendo assim, este trabalho propbe o desenvolvimento de um sistema prototipo de
sensoriamento ambiental, para monitoramento da qualidade do ar em tempo real, considerando
uma unidade microcontrolada em conjunto com a técnica de redes neurais artificiais para a

predicdo das concentracfes de trés gases poluentes atmosféricos.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo desenvolver um sistema microcontrolado para
monitoramento da qualidade do ar com a utilizacdo de sensores de material particulado MP2s,

0z6nio e mondxido de carbono, associado a predi¢do por redes neurais artificiais.

1.2.2 Objetivos Especificos

Para a consolidacdo do objetivo geral, faz-se necessario realizar os seguintes objetivos
especificos, como etapas pertinentes ao estudo:

e Identificar os métodos adotados para monitoramento da qualidade do ar, com
foco no Estado do Rio de Janeiro;

e Desenvolver sistema protétipo para medicdo das concentracbes de trés gases
poluentes atmosféricos e monitoramento da qualidade do ar;

e Realizar coleta de dados experimentais em Polo de Inovacéao do IFF;

e Aplicar a metodologia de treinamento de redes neurais artificiais para a
representacdo do cenario em estudo;

e Implementar o algoritmo neural desenvolvido no sistema prototipo.

1.3 Justificativa

Segundo estudos realizados pelo World Resources Institute (2017), no ano de 2013 o

Brasil se encontrava em 8° lugar no ranking de paises mais poluentes, quanto a emissdo de



gases de efeito estufa. Neste &mbito, o pais representava mais de 2% das emissfes globais de
dioxido de carbono, divididos nos setores de energia, agricultura, industrias e residuos. Os
demais paises em destaque na lista de poluentes foram a China, os Estados Unidos da América,
a Unido Europeia e a india.

Em linha, o levantamento de dados realizado pela Fundacéo Estadual de Engenharia do
Meio Ambiente (2007), notificou que no Estado do Rio de Janeiro os setores industriais que
mais emitiram gases poluentes na atmosfera no ano de 2004 foram a petroquimica, a industria
de geracdo e a ceramista, que juntas representaram 88,6% das emissdes avaliadas. Entretanto,
estudos apontam que nao existe atualizacdo quanto ao inventario das fontes mdveis, para o
diagndstico e definicao das politicas publicas. Isso ocorre devido a uma caréncia de informac6es
de porte nacional, gerada pelas limitacbes com relacdo ao monitoramento das emissdes
(INSTITUTO ESTADUAL DO AMBIENTE; GERENCIA DE QUALIDADE DO AR, 2016;
SOR et al., 2008).

Na literatura sdo abordados diferentes métodos para 0 monitoramento dos indices de
poluicdo. Devido a complexidade e aos altos custos por parte de algumas metodologias, seu uso
pode se tornar invidvel. Ressalta-se que, além destas barreiras, em determinadas aplicacdes e
locais de estudo existem restri¢des fisicas que dificultam o acesso e inviabilizam o uso de
métodos analiticos, por exemplo, que avaliam a partir de amostras coletadas (LACAVA, 2002;
LISBOA; PAGE; GUY, 2009).

Tendo em vista que as emissdes de gases poluentes na atmosfera atuam diretamente nos
padrdes de qualidade do ar, podendo gerar danos pessoais, materiais e ambientais, 0 seu
monitoramento € de vital importancia para detectar rapidamente niveis elevados dos gases, tais
como ocorre em situacdes de vazamentos (BRASIL, 1990; DOS SANTOS; MARTINS, 2002).

Neste contexto, existe a demanda por sistemas alternativos de avaliagdo da qualidade
do ar. Estudos recentes ponderam a aplicacdo de unidades microcontroladas, como as placas de
Arduino, devido a autonomia tecnologica proporcionada pelo hardware e software livres. Os
demais beneficios observados para estas unidades sdo: baixos custos, plataforma de facil acesso,
dominio da tecnologia e baixa complexidade (PINTO; BARCELLOQOS, 2015).

Outros estudos apontam como vantagem o uso de modelos matematicos, em conjunto a
unidade microcontrolada, para a predicdo de dados e avaliacdo da influéncia de determinados
fatores, que causam a dependéncia entre variaveis (GUALTIERI et al., 2017; RAHMAN;
PANCHENKO; SAFAROV, 2017). Deve-se destacar, como exemplo, a aplicacdo da
metodologia de redes neurais artificiais (RNA), uma vez que esta possui alta capacidade de

generalizacdo, o que viabiliza o seu uso em aplica¢des néo lineares ou com dados ruidosos. Este



modelo pode ser associado a sistemas de controle, de forma a habilitar uma rapida correcdo de
situacOes emergentes antes mesmo de chegaram a um patamar de alarme (BAUGHMAN; LIU,
1995; HAYKIN, 2001).

Para Lacava (2002) a definicdo de novas estratégias de controle da polui¢cdo atmosférica
é apontada como um dos esfor¢cos mais recentes para 0 monitoramento da qualidade do ar. A
associacdo entre monitoramento e controle das emissdes auxilia no planejamento e definigédo
de estratégias, diferente das metodologias antigas, que tratavam apenas do monitoramento dos

gases e geracao de dados.

1.4 Organizagéo do Texto

Neste Capitulo 1 sdo apresentados 0s conceitos introdutérios do estudo e sua
contextualizag&o. Para isso, sdo discutidas as principais justificativas acerca da escolha do tema,
0s objetivos e a linha estrutural do trabalho.

A abordagem do Capitulo 2 focara na revisdo bibliografica, na qual serdo apresentados
0s conceitos e métodos acerca do monitoramento de indicadores de poluicdo atmosférica,
descritos na literatura, com proposta de aplicacdo de plataformas alternativas de baixo custo e
maior acessibilidade. Ao longo do capitulo também serdo abordados os conceitos e aplicaces
das ferramentas utilizadas, com foco na plataforma de prototipagem (estruturada com sensores)
e na metodologia de redes neurais artificiais.

No Capitulo 3 serdo descritos os materiais e métodos adotados no estudo, considerando
0s elementos necessarios para o desenvolvimento do protdtipo (gases estudados e 0s sensores,
componentes e plataforma de prototipagem utilizados), a metodologia para a programacéo da
placa, através do software Arduino (IDE), a coleta de dados experimentais em Polo de Inovagédo
do IFF e o treinamento de RNA, através do software Statistica® (TIBCO, versdo 13.3).

Logo, no Capitulo 4, serdo apresentados e discutidos os resultados do estudo realizado,
destinado ao desenvolvimento de sistema protétipo inteligente, para a medicéo e classificagdo
da qualidade do ar, em tempo real, e predicdo das concentracBes de trés gases poluentes
atmosféricos, ao longo do tempo.

Finalmente, no Capitulo 5, serdo apresentadas as principais consideracdes dos

resultados obtidos e indicadas as recomendacg0es para futuros trabalhos.



No Apéndice, serdo dispostos os detalhamentos técnicos dos sensores e modulos
utilizados, os cddigos de programacéo desenvolvidos no estudo e os parametros (pesos ¢ “bias”)

das redes neurais artificiais finais, desenvolvidas para cada poluente.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo séo discutidos os conceitos de poluicdo atmosférica e as problematicas
decorrentes da presenca dos gases poluentes no ar. Tendo em vista que os padrdes de qualidade
do ar sdo avaliados através do monitoramento de indicadores de poluicdo e que os métodos
adotados apresentam barreiras e limitacGes de uso, aponta-se, como alternativa, o uso de
unidade microcontrolada associada a metodologia de redes neurais artificiais. Na sequéncia,
uma revisdo desse sistema é descrita, abrangendo as suas principais caracteristicas, com foco

nos componentes utilizados no estudo.

2.1 Poluicado

O termo poluicéo é definido pela legislacdo brasileira, atraves da Lei N° 6.938, de 31 de
agosto de 1981, como uma alteracdo adversa das condi¢cdes ambientais, provinda de atividades
que afetem, direta ou indiretamente, a salde, seguranca e bem-estar da populagéo, 0s recursos
ambientais, as atividades sociais e econdmicas, as condi¢des estéticas do meio ambiente, dentre
outros (BRASIL, 1981).

Os tipos de poluicdo existentes sdo denominados conforme o elemento atingido, tendo
destaque para a hidrica, a atmosférica, a do solo, a sonora, a visual e a radioativa. Neste
contexto, a poluicdo atmosférica gera bastante preocupacao, visto que as emissfes de gases
poluentes afetam diretamente na qualidade do ar, podendo resultar em problemas na salde da
populacdo, geracdo de chuva &cida, efeito estufa e diminuicdo da camada de ozbnio (DOS
SANTOS; MARTINS, 2002).

2.1.1 Poluicdo Atmosferica

A poluicdo atmosferica representa o tipo de poluicdo que afeta a composi¢éo quimica e
fisica do ar, devido ao desequilibrio dos seus elementos constitutivos ou pela presenca de algum
elemento estranho, que ocasione prejuizos ao bem-estar publico, aos materiais e a0 meio
ambiente (DOS SANTOS; MARTINS, 2002).

As principais fontes desse tipo de emissdo sdo representadas por trés grandes classes:
estacionarias, moveis e naturais. As fontes estacionarias representam as emissdes decorrentes

das atividades, de diferentes graus e impactos, realizadas nas areas urbanas, como por exemplo,



reacOes de combustdo, processos industriais, construcao civil e queima de residuos solidos. As
fontes mdveis, por outro lado, compdem as emissdes que derivam de meios de transporte (aéreo,
maritimo e terrestre). Em contrapartida, as fontes naturais representam as emissées de processos
naturais, caracterizados pelas atividades de vulcdes, mar, poeira cdsmica, arraste eolico, dentre
outros (FUNDACAO ESTADUAL DE ENGENHARIA DO MEIO AMBIENTE, 2007).

Quando se considera as concentragdes dos poluentes na atmosfera, adota-se os conceitos
descritos no processo da Figura 1. Assim, é realizada a medicdo do grau de exposicdo dos
agentes receptores (fauna, flora e matérias), resultantes das emissdes dos poluentes pelas fontes
e as interacdes que ocorrem na atmosfera, divididas em reacBes quimicas e diluicBes
(INSTITUTO ESTADUAL DO AMBIENTE; DIRETORIA DE INFORMAQAO E
MONITORAMENTO AMBIENTAL, 2009).

Fontes de Emissio wip  AtMOS[er(Q ——— Receptores
Poluentes Diluicio
Reacdes Quimicas

Figura 1 - Processo de exposi¢cao dos agentes receptores.

Fonte: Instituto Estadual do Ambiente e Diretoria de Informacéo e Monitoramento Ambiental (2009).

As reacBes podem contribuir na formacéo de poluentes secundarios, caracterizando-a
como uma fonte de emisséo, enquanto que os processos de diluicdo afetam a concentracéo real
dos poluentes no ar, devido aos mecanismos de dispersdo, producdo e remocao dos gases,
presentes na atmosfera. Dessa forma, a qualidade do ar deve ser avaliada considerando a
interacdo entre as fontes de poluicdo e a atmosfera e suas condigdes, tais como, pressdo e
temperatura (FUNDAQAO ESTADUAL DE ENGENHARIA DO MEIO AMBIENTE, 2007,
INSTITUTO ESTADUAL DO AMBIENTE; DIRETORIA DE INFORMACAO E
MONITORAMENTO AMBIENTAL, 2009).

2.1.2 Indicadores da Poluicdo Atmosferica

A fim de auxiliar nos estudos das fontes de poluicao, estudos sdo realizados em cada
pais de forma a identificar os principais gases poluentes, que atuam como indicadores da

qualidade do ar. A escolha desses elementos resulta da avaliagdo da frequéncia de ocorréncia



dos mesmos e de seus efeitos adversos ao meio ambiente (BRASIL, 1990; FUNDACAO
ESTADUAL DE ENGENHARIA DO MEIO AMBIENTE, 2007).

Os gases poluentes atmosféricos representam qualquer forma de matéria ou energia que
apresente caracteristicas em desacordo com niveis pré-estabelecidos, podendo estar dispostos
nas fases de gas ou particulas. A classificacdo considera a origem da emissdo destes: quando
ocorre de forma direta pela sua fonte diz-se que o poluente é primario, por outro lado, caso 0
poluente seja resultado de uma reacdo quimica ocorrida na atmosfera, classifica-o como
secundario (BRASIL, 1990; FUNDACAO ESTADUAL DE ENGENHARIA DO MEIO
AMBIENTE, 2007).

Nos Estados Unidos da América, o Clean Air Act, foi estabelecido para controlar a
poluicdo atmosférica. Nela, fica estabelecida que a Agéncia de Protecdo Ambiental Americana
(EPA, do inglés Environmental Protection Agency) é responsavel por avaliar os principais gases
poluentes atmosféricos e determinar os padrdes de qualidade do ar. Este processo devera ocorrer
de forma periddica. O Quadro 1 apresenta os padrdes atuais dos poluentes listados, com as

concentracdes em ppm (partes por milhao), ppb (partes por bilhdo) e pg/m?.

Quadro 1 - Padrdes de qualidade do ar nos Estados Unidos da América.

Poluente Padréo Tempo Médio Nivel Formato
gg%g?gé?}% PriMArio 1 hora 35PPM | Nao deve ser excedido mais de uma vez por
(CO) 8 horas 9 ppm | @no.
Chumbo Primario e | Média de 3 meses 3 x .
(Pb) secundario de rolamento 0,15 pg/m?® | N&o deve ser excedido.
o s 98° percentil de concentracbes maximas
2:%&%?5 Primario 1 hora 100 ppb didrias de 1 hora, com média de 3 anos.
(NOy) serclTr?(;;iz 1ano 53 ppb Média anual.
Oz6nio (Os) Primério e 8 horas 0.07 bom Concentracdo méaxima anual diaria de 8
¥ | secundério 1 PP horas, a média, em trés anos.
Material Primario 1ano 12 pg/m3 | Média anual, em média, em trés anos.
Pa2rt;culado Secundario 1ano 15 pg/m® | Média anual, em média, em trés anos.
;5 Um ——
" Primario e 3 o : <1
(MP2) secundario 24 horas 35 pg/m 98° percentil, com média de 3 anos.
Material
Particulado | Primérioe 24 horas 150 ua/m? N&o exceder mais de uma vez por ano, em
10 pm secundario Hg média, durante trés anos.
(MP1g)
. s 99° percentil de concentra¢bes maximas
Dle%))((lg]f:-ede Primario 1 hora 75 ppb didrias de 1 hora, com média de 3 anos.
(SO2) Secundario 3 horas 0.5 pom N&o deve ser excedido mais de uma vez por
§ PP ano.

Fonte: Adaptado de United States Environmental Protection Agency (2017).




Os niveis dos poluentes sdo apresentados conforme dois tipos de padrdes. No padrdo
primario sdo consideradas as concentracdes dos poluentes, que, caso ultrapassadas, podem
afetar a salde da populacdo. Os padrbes secundarios representam os valores minimos das
concentracdes que causam efeitos adversos e visam a protecdao do bem-estar da populacéo, dos
animais, das colheitas, da vegetacdo e dos edificios (BRASIL, 1990; UNITED STATES
ENVIRONMENTAL PROTECTION AGENCY, 2017).

Com relacéo ao Brasil os padrdes de qualidade do ar foram estabelecidos pela Resolucao
N° 003/1990, descrita pelo Conselho Nacional do Meio Ambiente (CONAMA), a partir da
listagem descrita no Quadro 2. Nela sdo apontados os poluentes e as respectivas concentragdes
que caso sejam ultrapassadas poderdo afetar no bem-estar da populagdo, como também causar
danos a fauna, flora, materiais e meio ambiente (BRASIL, 1990).

Esses valores além de estarem correlacionados com o tipo de padrdo, também sdo
descritos com relacdo ao tempo de amostragem. A avaliacdo dos dados de concentragdo dos
poluentes € dividida quanto aos resultados da exposicdo em curto periodo (1, 8 ou 24 horas —
tempo que nao deve ser excedido mais que uma vez ao ano) e em longo periodo (MAA - média
aritmética anual; e, MGA — média geométrica anual) (BRASIL, 1990).

Quadro 2 - Padrdes nacionais de qualidade do ar, segundo Resolugigo CONAMA N°
003/1990.

Poluente Tempo de Amostragem | Padrdo Primario (ug/m?) | Padrdo Secundario (ug/md)
Particulas totais em 24 horas 240 150
suspensdo (PTS) MGA 80 60
24 horas 150 100
Fumaga
MAA 60 40
24 horas 150 150
Particulas inalaveis
MAA 50 50
Didxido de enxofre 24 horas 365 100
(SO2) MAA 80 40
Monoxido de 1 hora 40.000 40.000
carbono (CO) 8 horas 10.000 10.000
Oz6nio (O3) 1 hora 160 160
Di6xido de 1 hora 320 190
nitrogénio (NOy) MAA 100 100

Fonte: Adaptado de Brasil (1990).



10

Ressalta-se que as Resolucbes CONAMA N° 005/1989 e N° 003/1990 apontam que a
gestdo do monitoramento da qualidade do ar compete aos Estados, que sdo responsaveis pela
criacdo e implementacao de programas para controle da poluicéo do ar, em linha com os padrdes
nacionais definidos. Neste ponto, caso o Estado julgue necessario a adocdo de limites mais
rigidos de emissdo dos poluentes, poderdo der fixados padrbes de niveis estaduais (BRASIL,
1989, 1990).

Com relagéo a divulgacédo dos dados obtidos para cada poluente, adota-se a ferramenta
matematica IQAr (indice de Qualidade do Ar), fundamentada na metodologia concebida pelo
PSI (Pollutant Standard Index, ou indice padrdo de poluentes), desenvolvida pela EPA. O
indice € calculado para cada poluente, a partir de uma funcéo linear segmentada, para no final
classificar a qualidade do ar considerando o indice mais elevado, conforme Tabela 1
(FUNDACAO ESTADUAL DE ENGENHARIA DO MEIO AMBIENTE, 2007).

Tabela 1 - Faixas de classificacdo do indice de qualidade do ar, em funcdo das
concentracdes dos gases poluentes.

Qualidade indice MP1o (ug/m®) Oz (ug/md) CO (ppm)  NO:z2(pg/m®) SOz (ug/md)
Boa 0-50 0-50 0-80 0-45 0-100 0-80
Regular 51-100 50 - 150 80— 160 45-9 100 — 320 80 — 365
Inadequada 101-199 150 — 250 160 — 200 9-15 320 - 1130 365 - 800
Méa 200 —299 250 — 420 200 — 800 15-30 1130-2260 800 - 1600
Péssima > 299 > 420 > 800 > 30 > 2260 > 1600

Fonte: Adaptado de Instituto Estadual do Ambiente e Geréncia de Qualidade do Ar (2016).

Esses valores sdo determinados a partir da associacdo com os efeitos a satde, conforme
Quadro 3.
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Quadro 3 - Faixas de classificacdo do indice de qualidade do ar, correlacionados com 0s
efeitos a saude.

Qualidade Riscos Gerais a Salde
Boa Praticamente ndo ha riscos a sadde.
Regular Pessoas e grupos sensiveis (criancas, idosos e pessoas com doencas respiratérias e cardiacas),
podem apresentar sintomas como tosse seca e cansago. A populagao, em geral, ndo é afetada.
Toda a populacdo pode apresentar sintomas como tosse seca, cansago, ardor nos olhos, nariz e
Inadequada | garganta. Pessoas de grupos sensiveis (criancas, idosos e pessoas com doencas respiratorias e
cardiacas), podem apresentar efeitos mais sérios na satde.
Toda a populagéo pode apresentar agravamento dos sintomas como tosse seca, cansaco, ardor
M4 nos olhos, nariz e garganta e ainda apresentar falta de ar e respiracdo ofegante. Efeitos ainda
mais graves a salde de grupos sensiveis (criancas, idosos e pessoas com doengas respiratorias
e cardiacas).
Péssima Toda a populagdo pode apresentar sérios riscos de manifestacGes de doencas respiratorias e

cardiovasculares. Aumento de mortes prematuras em pessoas de grupos sensiveis.

Fonte: Instituto Estadual do Ambiente e Geréncia de Qualidade do Ar (2016).

Considerando os indicadores de poluicdo atmosférica adotados pelo ultimo relatério da

qualidade do ar do Estado do Rio de Janeiro, elaborado pelo Instituto Estadual do Ambiente

(INEA) e pela Geréncia de Qualidade do Ar (Gear) (2016), as proximas secfes apresentam um

resumo desses itens.

2.1.2.1 Particulas Inalaveis

As particulas inalaveis sdo constituidas de uma mistura heterogénea de particulas,

presentes nos estados solido e liquido, e com diferentes tamanhos e composi¢fes quimicas

(BROOK et al., 2004). Derivam de diversos fatores, incluindo atividades antropogénicas

(emissdes resultantes da: a) queima de combustiveis fdosseis e de biomassa vegetal; b)

agricultura — gases de amonia; €, c) obras de construcao, demolicao e pavimentacdo de vias) e

reacOes atmosfericas entre outros gases poluentes (BRASIL, 2017; DICKEY, 2000).

O conjunto mais amplo desse tipo de poluente é denominado de particulas totais em

suspensdo (PTS), que considera as particulas inferiores a 100 um. Tendo em vista que a

preocupacao toxicologica esta diretamente relacionada ao diametro das particulas, alterou-se o

foco de atencdo das PTS para o conjunto de materiais particulados (MP). Isto porque, 0 MP é

constituido de particulas que podem penetrar facilmente no trato respiratorio, podendo resultar

nos seguintes efeitos na salde da populagdo: problemas respiratorios, inflamagdo no pulméo,
cancer e morte (BRASIL, 2017; BROOK et al., 2004; CURTIS et al., 2006).
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Deve-se frisar que o principal destaque no estudo dos materiais particulados esta
relacionado as particulas inferiores a 10 um (MP10) ou a 2,5 um (MP25) (CURTIS et al., 2006).

2.1.2.2 Di6xido de Enxofre

O dioxido de enxofre (SO2) € um gas toxico, incolor e de odor caracteristico. E um dos
principais componentes atmosféricos de enxofre, devido a sua alta reatividade quimica. Suas
fontes de emissdo derivam das atividades de fontes naturais, como erupcées vulcanicas, e de
fontes antropogénicas, como, queima de combustiveis contendo enxofre e fundicdo dos
minérios metalicos. Uma vez exposto a atmosfera, o gas se desloca pelo ar, podendo sofrer
reacOes quimicas de conversdo para acido sulfarico (H2SOs), triéxido de enxofre (SO3) e
sulfatos (SO4%). Caso reaja com a agua da atmosfera podera, também, formar chuva écida
(CURTIS et al., 2006; GODISH, 2004; POHL; LICCIONE; IANNUCCI, 1998).

Dentre os efeitos causados por esse poluente, 0 Ministério do Meio Ambiente do Brasil
destaca problemas respiratérios e formacdo de material particulado secundario. Caso a
exposicao ao gas ocorra em niveis elevados, podera resultar em fatalidade. Os epis6dios mais
criticos normalmente estdo associados a formacdo de particulas de sulfatos (BRASIL, 2017;
BROOK et al., 2004; POHL; LICCIONE; IANNUCCI, 1998).

2.1.2.3 Dioxido de Nitrogénio

O didxido de nitrogénio (NO2) é um gés tdxico, corrosivo, com odor caracteristico e de
alta acdo oxidante. Apresenta coloracdo que varia entre amarelo e marrom, dependo da sua
concentracdo na atmosfera. Similar ao componente anterior, o didxido de nitrogénio é emitido
atraves de acOes resultantes de fontes naturais, como vulcanismo, a¢Ges bacterianas e descargas
elétricas, e de fontes antropogénicas, como combustdo industrial e veicular. Ressalta-se que a
oxidacdo de fertilizantes industriais também agrega nessas emissdes (CURTIS et al., 2006;
GODISH, 2004).

Brasil (2017), Brook et al. (2004) e Godish (2004) alertam que esse & um dos
componentes criticos formados pelo nitrogénio, no qual concentram os estudos de toxicologia
e epidemiologia, visto que as suas moléculas sdo precursoras para muitas reagcdes atmosféricas

importantes, tais como a formacdo de oz6nio troposférico. Desta forma, a sua presenca no ar
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acarreta em efeitos sobre a salde humana (problemas respiratérios, pulmonares e alergénicos)

e sobre 0 meio ambiente (formacgdo de chuva &cida).

2.1.2.4 Ozb6nio

O ozbnio (O3) € um gas com odor caracteristico e tonalidade entre incolor e azulado.
Esse gas é um constituinte natural formado na camada de estratosfera, com a importante funcéo
de bloquear a luz ultravioleta nociva do sol, através do processo de absor¢do. Quando esse
componente estéa presente na camada de troposfera (camada inferior da atmosfera), constitui em
um poluente tdxico para os seres humanos, com elevada acdo oxidante (BROOK et al., 2004;
CURTIS et al., 2006).

O ozbnio troposférico resulta a partir de diferentes processos, como relampagos e
reacOes quimicas complexas, decorrentes da queima de combustiveis fosseis. Estas reacdes
ocorrem pelo envolvimento de 6xidos de nitrogénio e compostos organicos volateis na presenca
de radiacdo solar (BRASIL, 2017).

Nessa linha, Godish (2004), afirma que as principais preocupac0es referentes a este gas
podem ser divididas em duas, sendo a primeira relacionada a estratosfera (esgotamento) e a
segunda a troposfera (concentracGes elevadas no ar, acarretando em doencas pulmonares e

cardiovasculares, podendo reduzir a expectativa de vida) (BRASIL, 2017).

2.1.2.5 Monoxido de Carbono

O monoxido de carbono (CO) é um gas incolor, inodoro e insipido, resultante da
combustdo incompleta de combustiveis, que ocorre quando ndo existe oxigénio suficiente para
realizar a reacdo completa. Suas principais fontes sé@o processos de combustdo de veiculos
automotores, aquecimento, geracdo de energia e queima de biomassa (BROOK et al., 2004,
CURTIS et al., 2006).

Os efeitos que este gas tem sobre a satde humana estdo relacionados com a sua alta
afinidade com a hemoglobina, que acarreta na diminuicdo da capacidade de transporte do
oxigénio do sangue. A exposicdo dos seres humanos a baixos niveis de CO resulta em dores de
cabeca, fadiga e sintomas gripais, enquanto que as altas concentragdes podem gerar quadros de
asfixia e morte (BRASIL, 2017; DICKEY, 2000).
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Apesar deste poluente ser toxico, sua presenga no ar é considerada, muitas das vezes,
apenas como um indicativo de poluigdo atmosférica, ndo sendo julgada a sua toxidade direta
(BRASIL, 2017; BROOK et al., 2004).

2.2 Métodos de Medicao dos Poluentes Atmosféricos

A metodologia para monitoramento dos indices de poluicdo esta atrelada a medicéo dos
poluentes atmosféricos, em escalas temporais e espaciais. Para isto, apds a determinagdo dos
gases a serem medidos, séo escolhidos os equipamentos de medicéo, considerando os aspectos
a serem avaliados, as suas metodologias empregadas, 0s respectivos custos e a performance de
operacdo (LACAVA, 2002).

No Brasil, os Estados devem adotar a Resolugéo N° 003/1990, descrita pelo CONAMA,
que apresenta uma relacdo dos métodos a serem utilizados para a amostragem e anéalise das
concentracdes dos poluentes atmosféricos. Nela estdo descritos métodos como: amostrador de
grandes volumes; refletancia; separacéo inercial e infravermelho ndo dispersivo. Os métodos,
no entanto, poderdo ser substituidos por métodos equivalentes, quando aprovados pelo Instituto
Brasileiro do Meio Ambiente e dos Recursos Naturais, IBAMA (BRASIL, 1990).

Como exemplo, o INEA realiza o monitoramento da qualidade do ar no Estado do Rio
de Janeiro através de duas redes: automatica e semiautomatica. Na rede automaética sdo
realizadas medic¢des continuas (horarias) das concentracfes dos gases poluentes dispersos no ar
(dioxido de nitrogénio, monoxido de carbono, dioxido de enxofre, ozénio, hidrocarbonetos,
compostos organicos volateis e material particulado — PTS e MP1o) e dos pardmetros
meteoroldgicos (direcdo e velocidade do vento, temperatura, umidade, radiacdo solar, pressdo
atmosférica e precipitacdo). Na rede semiautomatica sdo monitoradas as concentracdes de
material particulado (PTS, MP.5 e MP1), por 24 horas ininterruptas, a cada 6 dias
(INSTITUTO ESTADUAL DO AMBIENTE; GERENCIA DE QUALIDADE DO AR, 2016).

O Quadro 4 apresenta os métodos adotados em cada rede, para a medi¢cdo dos

parametros relativos aos gases poluentes atmosféricos.
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Quadro 4 - Métodos adotados pelo INEA para deteccao dos gases poluentes atmosféricos
no Estado do Rio de Janeiro.

Rede Poluente Método
PTS Absorcdo de raios beta
MP1o Absorgdo de raios beta
SO, Fluorescéncia de pulso (ultravioleta)
Rede automatica NOx Quimiluminescéncia
CoO Infravermelho néo dispersivo (GFC)
O3 Fotometria de ultravioleta
Hidrocarbonetos lonizacéo de chama
PTS Amostrador de grandes volumes (MF606; NBR 9547)
Rede semiautomaética MP1o Amostrador de grandes volumes (NBR 13412)
MP25 Amostrador de grandes volumes

Fonte: Instituto Estadual do Ambiente e Geréncia de Qualidade do Ar (2016).

No geral, os equipamentos mais utilizados na literatura sdo ordenados nos seguintes
grupos de classificacdo: amostradores ativos, amostradores passivos, analisadores automaticos
e sensores remotos. Desse conjunto, os dois Gltimos apresentam melhores resultados, visto que
possibilitam a medi¢do de diferentes gases, em longos periodos, com alta eficiéncia. Porém,
devido a complexidade dessas metodologias, seu uso torna-se inviavel em determinadas
aplicacdes (LACAVA, 2002).

Como alternativa, estudos avaliam o uso de unidades microcontroladas para o
monitoramento da qualidade do ar, quanto a viabilidade de aplicacdo de plataformas mais
simples e de menor custo, com possibilidade de medigdes em tempo real. Gunawan et al.
(2018), por exemplo, desenvolveram um sistema para a medic¢éo da qualidade do ar utilizando
quatro sensores conectados a uma placa de Arduino Uno, para a medigdo de CO, O (oxigénio),
MP1o e MP2s. O sistema, que se mostrou confiavel e eficiente, foi proposto pelos autores como
uma alternativa ao método adotado pelo Departamento de Meio Ambiente da Malasia, e como
uma forma de medicao das particulas de 2,5 pm.

De forma similar, Maraj et al. (2017) avaliaram a implementacdo de uma plataforma
composta por um sensor eletroquimico ligado a uma placa de Arduino Uno, na medicdo em
tempo real da qualidade do ar em Prishtina, Kosovo, com relagéo ao material particulado. Como
consideracOes, o0s autores enfatizaram que o investimento em sistemas como o estudado (de

baixo custo) possibilitam a geragdo de uma grande quantidade de dados experimentais, que



16

podem ser utilizados como insumos nas andlises de aquecimento global e relagdo das
concentracfes dos poluentes com o nimero de doencas.

Dado que o escopo deste trabalho finda o desenvolvimento de uma plataforma
microcontrolada, as proximas se¢fes tém como objetivo abordar os conceitos acerca desta area,

detalhando os elementos utilizados no estudo.

2.3 Meétodo Alternativo para Medicdo: Principais Elementos

Nessa se¢do serdo discutidos os elementos disponiveis no mercado que possibilitam a

medicdo das caracteristicas ambientais atreladas a qualidade do ar.

2.3.1 Sistemas de Aquisi¢do de Dados e Microcontroladores

Sistemas de aquisicao sdo dispositivos que permitem as leituras e coletas de dados, a
partir dos elementos de hardware associados aos sistemas de software. Esses dispositivos
normalmente sdo formados por circuitos eletrobnicos complexos, compostos por
microcontroladores, que viabilizam o monitoramento continuo de variaveis a partir de uma
estrutura encapsulada em um unico chip. Devido a tal fator, seu uso é extenso em processos de
controle, visto que reduzem os custos de automacéo e proporcionam maior flexibilidade. As
plataformas de maior destaque sdo: placas de Arduino e Raspberry Pi (DA SILVA; CHOQUE,
2016; VIEIRA; ANDRADE; FIGUEIREDO, 2016).

O uso da placa de Arduino é amplamente difundido na literatura, devido aos beneficios
como baixo custo, disponibilidade de uso em diferentes sistemas operacionais, ambiente de
programacdo simples e claro e cddigo aberto. O seu funcionamento ocorre a partir da
comunicacgdo entre sensores e diferentes componentes (DI JUSTO; GERTZ, 2013; JAVED,
2017). Para isso, todos os comandos e informagfes necessarias para configurar a placa séo
descritos a partir de codificacdo pelo software Arduino (IDE, do inglés Integrated Development

Environment, ou, ambiente de desenvolvimento), em linguagem compativel (C++ modificada).

2.3.2 Sensores, Modulos e Demais Componentes

Nesta secdo sdo descritos os principais aspectos referentes aos sensores, modulos e

demais componentes necessarios para a medicdo das concentracbes dos gases poluentes
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atmosféricos, das condi¢cdes ambientais e para auxilio das andlises. Os detalhamentos com

relacdo as especificacdes técnicas dos mesmos estdo descritos no Apéndice A.

2.3.2.1 Sensor de Ozobnio

O sensor MQ-131 permite a deteccdo de 0zonio no ar. Seu principio de funcionamento
considera o uso de um material semicondutor (6xido de estanho), que assegura a sensibilidade
do sensor, visto que em condi¢bes de ar limpo (condicdo de auséncia do gas medido) este
material apresenta baixa condutividade e, por outro lado, quando € exposto ao 0z6nio, sua
condutividade aumenta (INTERNATIONAL FREQUENCY SENSOR ASSOCIATION
(IFSA), 2009).

Quando este sensor é conectado a uma plataforma de prototipagem, como o Arduino, as
suas leituras séo feitas pela porta analdgica a qual estiver conectada, recebendo valores entre 0
e 1023, correspondentes a OV e 5V, respectivamente. Assim, é possivel obter a concentracdo
de ozénio (em ppb) a partir da correlacdo da varidvel Rs/Ro calculada (raz&o entre a resisténcia
do sensor medida e a resisténcia do sensor em ar limpo) com a curva de sensibilidade, descrita
na Figura 2 (INTERNATIONAL FREQUENCY SENSOR ASSOCIATION (IFSA), 2009).

M-131
100 1
10 4 —+— ATR]
T —*-HOx
= 1] CLZ
-~ L 2N
o il 03
1
0.1 |
ppb
1 10 100 1000

Figura 2 - Curva de sensibilidade do sensor MQ-131 a diferentes gases.

Fonte: Adaptado de Hanwei Electronics Co, LTD (2009) e International Frequency Sensor Association (IFSA)
(2009).
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2.3.2.2 Sensor de Mondéxido de Carbono

O sensor MICS-5524, por outro lado, representa um sistema Micro eletromecénico
(MEMS, do inglés Micro-Electro-Mechanical-Systems), projetado para detectar vazamentos de
mondxido de carbono e gas natural (SGX SENSORTECH, 2016).

A obtencdo da concentracdo de monoxido de carbono (em ppm) é similar a logica
adotada para o sensor MQ-131. Para isso, deve-se calcular a razdo Rs/Ro do sensor e
correlacionar com a curva de sensibilidade descrita na Figura 3 (SGX SENSORTECH, 2016).
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—_—— —~——__| Methane
= \‘\\ -
2 Ammonia
Ethanol Hydrogen \
Propane
0.10 "~ | Propane ||}
—_—
Iso-butane
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0.1 1 10 100 1000 10000 100000

Concentration [ppm]

Figura 3 - Curva de sensibilidade do sensor MICS-5524 a diferentes gases.
Fonte: SGX Sensortech (2016).

2.3.2.3 Sensor de Material Particulado

O sensor PPD42, desenvolvido pela Shinyei Technology CO., LTD., é utilizado para
determinar a concentracdo de material particulado a partir da deteccdo das particulas
transportadas pelo ar, por método de disperséo da luz (SHINYEI TECHNOLOGY, 2018).

A forma na qual o sensor opera esta diretamente relacionada aos componentes presentes

em sua estrutura (conforme o revestimento superior representado na Figura 4).
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Figura 4 - Componentes presentes no sensor PPD42.
Fonte: Heimbinder (2013).

A resisténcia (resistor) fornece um aquecimento que direciona o fluxo de ar (composto
de particulas) para o interior da carcaca do sensor. O feixe de luz infravermelha do LED
(infrared LED) é focado com as lentes (focusing lens) do detector (photodiode detector) no
centro, que caracterizarad o ponto de detec¢do. Assim, no momento da leitura, o detector ira
avaliar as particulas que passaram no ponto de deteccdo, gerando um sinal da disperséo da luz,
que sera convertido em sinal de pulso (MARAJ et al., 2017).

Basicamente, a deteccdo deste sensor € feita a partir contagem do tempo de ocupacéo
do pulso Lo (LPO, saida digital), através do esquema representado na Figura 5, e posterior
correlagdo com curva de sensibilidade do sensor, para determinacdo da concentracdo do MP.
Isto é possivel uma vez que a saida do pulso corresponde a concentracao por unidade de volume
de particulas (SHINYEI, 2010; SHINYEI TECHNOLOGY, 2018).
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PULSE WIDTH = approximately 5ms to 100ms
Hiover 4.5V

Lo under 0.7V

As Input impedance:200k0

Total Lo Pulse Occupancy time
divided by unit time ( recommend over 30sec)  Unit: %

Figura 5 - Esquema representativo da medicdo do sensor PPDA42.
Fonte: Shinyei Technology (2013).

A Figura 6 apresenta as curvas caracteristicas de saida do sensor (minima, maxima e
média), considerando particulas com didmetro maior que 1 pum (detectadas pelo pino P1),

guando exposto a fumaca do cigarro.
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Figura 6 — Curvas caracteristicas de sensibilidade do pino P1 do sensor PPDA42.
Fonte: Shinyei Technology (2013).
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2.3.2.4 Sensor de Temperatura e Umidade Relativa

O sensor DHT-11 permite a medicdo de temperatura (T) e umidade relativa (UR), a
partir de uma saida de sinal digital calibrada. Seu uso é amplamente difundido na literatura,
devido as seguintes vantagens: estabilidade a longo prazo, resposta rapida, capacidade anti-
interferéncia e baixo custo (AOSONG, 2013; D-ROBOTICS UK, 2010).

A leitura do DHT-11 € realizada quando este sensor esta conectado a um
microcontrolador (MCU). Quando o MCU envia um sinal de partida, o sensor sai do modo de
baixo consumo de energia para 0 modo operacional, realiza um processo de comunicagdo com
0 MCU, transmite um sinal de 40 bits com os dados medidos de temperatura e umidade relativa
e volta para 0 modo de baixo consumo (D-ROBOTICS UK, 2010, p.). A Figura 7 apresenta o
esquema dessas etapas, onde “Host signal” e “Slave signal” representam os sinais do MCU e

do DHT-11, respectivamente.
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of signal signal Pulledready e

/f‘ 10 otput { Data *1" bit
GND -
. = | i

Single bus Pulled up to vait for Data "0" bit Down the end of

— HOSt SigNal Slave signal

Figura 7 - Esquema de funcionamento do sensor DHT-11.
Fonte: Aosong (2013).

O processo de comunicacdo é feito por uma interface serial, com barramento Unico e
duas vias (Single-Wire Two-Way). Os dados enviados pelo sensor consistem em partes integrais
e decimais e atendem o seguinte formato: Parte integral dos dados de UR (8 bits) + Parte
decimal dos dados de UR (8 bits) + Parte integral dos dados de T (8 bits) + Parte decimal dos
dados de T (8 bits) + Soma de verificagdo (8 bits) (D-ROBOTICS UK, 2010, p.). A Figura 8

demonstra um exemplo de interpretacdo dos dados transmitidos pelo DHT-11.
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Example 1: 40 data is received:
0011 0101 0000 0000 0001 1000 0000 0000 0100 1101
High humidity 8 Low humidity 8 High temp. 8 Low temp. 8 Parity bit

Calculate.

0011 0101+0000 0000+0001 1000+0000 0000= 0100 1101
Received data is correct.

Humidity. 0011 0101=35H=53%RH

Temperature: 0001 1000=18H=24C

Figura 8 - Exemplo do envio de dados pelo sensor DHT-11.
Fonte: Aosong (2013).

2.3.2.5 Sensor de Pressdo Barométrica e Temperatura

O sensor BMP085, desenvolvido pela Bosch, permite a leitura de pressao barométrica
e de temperatura, com alta precisdo e baixa poténcia de uso. Sua tecnologia se baseia no
principio piezo-resistivo e apresenta alta precisdo e estabilidade a longo prazo (BOSCH
SENSORTEC, 2008).

Quando conectado a um microcontrolador é possivel obter os dados de pressdo e de
temperatura através de um circuito inter-integrado (1°C, do inglés Inter-Integrated Circuit), no
qual as informaces sdo compensadas com dados de calibracdo armazenados individualmente
em uma memoria descrita como E2PROM (do inglés Electrically-Erasable Programmable
Read-Only Memory), em 176 bits (BOSCH SENSORTEC, 2009).

2.3.2.6 Mo6dulo de Reldgio e Calendario

O RTC DS1307 (do inglés Real-Time Clock), € um reldgio e calendério de codificacdo
binaria completa (BCD, do inglés Binary-coded decimal). Seu uso possibilita o fornecimento
dos seguintes parametros: segundos, minutos, horas, dia, més e ano. Segundo Dallas
Semiconductor (2001) este modulo também opera sem fornecimento de energia, devido a um

circuito integrado que altera para uma bateria quando houver falha no fornecimento.
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2.4 Meétodos para a Previsdo da Qualidade do Ar

As unidades microcontroladas podem ser utilizadas em conjunto com outros métodos,
para obter além das medic¢Oes uma correlacéo entre diferentes variaveis. Este ponto foi abordado
por Gualtieri et al. (2017), que utilizaram uma plataforma integrada de monitoramento,
composta por uma unidade de monitoramento da qualidade do ar (referentes aos gases CO, NO>
e CO2) em conjunto com um dispositivo para monitoramento de trafego e uma infraestrutura de
dados espaciais (um GeoDatabase central, um mecanismo GIS e uma interface web) para
avaliar a influéncia do trafego rodoviario local e das condi¢cbes meteoroldgicas nas
concentracdes dos gases poluentes. Neste estudo, a avaliacdo foi feita através da aplicacdo dos
métodos de regressdo linear e rede neural artificial (RNA), que resultou na identificacdo de uma
maior influéncia com relacdo aos parametros meteorolégicos.

Neste ponto, destaca-se que o uso de redes neurais artificiais tem crescido nas aplicacdes
na literatura, visto que possibilita aproximar fun¢bes complexas, nas quais ndo se tem um
conhecimento detalhado do estudo, sendo esta uma propriedade comum nos modelos néo-
paramétricos. Para isso faz-se necessario apresentar um conjunto de dados de entrada/ saida,
relativamente grande, para que a rede seja treinada e possa estabelecer o padréo de dependéncia
entre essas variaveis. Isto possibilita entdo a predicdo dos dados de saida de uma determinada
variavel a partir dos dados de entrada das variaveis nas quais ela depende (BAUGHMAN; LIU,
1995; HAYKIN, 2001).

A avaliagéo da capacidade preditiva da RNA foi discutida no estudo desenvolvido por
Rahman, Panchenko e Safarov (2017), com foco na previsdo dos indices de polui¢do do ar da
cidade Sterlitamak, localizada na Russia. Foram desenvolvidos dois modelos neurais para a
previsdo temporal (das concentracdes dos gases poluentes nas proximas 24 horas) e espacial
(do indice de poluicdo do ar em diferentes pontos da cidade). Os treinamentos das redes
consideraram dados meteoroldgicos, condi¢cGes do ambiente e resultados de analises amostrais
de toxicidade. Tambeém foi elaborada uma implementacéo de software com o pacote de RNA
do software Matlab, com o intuito de realizar os célculos praticos de previsdo. Visto que em
ambos 0s casos a precisdo foi superior a 70%, os modelos se mostraram satisfatorios. Os autores
ressaltaram a importancia do alinhamento destes estudos com uma gestdo ambiental
competente, de forma a alcancar melhores resultados.

Visto que a técnica de RNA foi utilizada nesse estudo, as proximas se¢des descrevem

0s principais conceitos e as informacdes necessarias para a modelagem da rede.
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2.4.1 Rede Neural Artificial

As redes neurais artificiais foram desenvolvidas considerando as func¢des bioldgicas.
Neste contexto, o neurdnio artificial visa simular o neurénio bioldgico, que é responsavel pelo
processamento das func¢des e movimentac6es do organismo (HAYKIN, 2001).

Segundo Haykin (2001) e Benitez, Castro e Requena (1997), a RNA é estruturada a
partir de unidades de processamento (neurdnios) macicos, paralelamente distribuidos na rede,
que serdo responsaveis pela aprendizagem da mesma. O processamento interno ocorre de forma
independente da natureza fenomenoldgica do processo a ser abordado (modelo “caixa preta”),
modelando a forma na qual o cérebro humano trabalha.

Os beneficios que essa técnica proporciona estdo relacionados a forma na qual a RNA
atua em um processo, ap6s a apresentacdo de dados caracteristicos do mesmo. Devido a sua
habilidade de aprendizado, ela pode ser utilizada em processos néo lineares ou com dados
ruidosos, incompletos ou inconsistentes (BAUGHMAN; LIU, 1995; HAYKIN, 2001).

Porém, a grande dificuldade de utilizacdo de uma RNA ocorre devido a necessidade de
um conjunto relativamente grande de dados de entrada/ saida do processo para seu treinamento,
que nem sempre estdo disponiveis ou passiveis de obtencdo. Dessa forma, as limitacGes
pertinentes a essa técnica se relacionam com os longos tempos de treinamento, a necessidade
de grande quantidade de dados coletados e a falta de garantia de resultados 6timos
(BAUGHMAN; LIU, 1995).

2.4.2 Modelagem da RNA

A estrutura de uma RNA consiste em camadas de neurdnios conectadas entre si.
Segundo Baughman e Liu (1995), a estrutura mais comumente utilizada apresenta uma camada
de entrada, uma camada escondida (ou oculta) e uma camada de saida, interligadas através de

uma conexéao feedforward, conforme modelo representado pela Figura 9.
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Figura 9 - Modelo de RNA multicamadas.

Nesta estrutura, a camada de entrada é responsavel por receber as informacdes externas
e enviar as mesmas para a camada escondida. Esta camada serd responsavel por todo
processamento realizado, através da analise e resolucdo do problema, sem a disponibilizacéo
dos passos. Por fim, a informacéo final é repassada a camada de saida, que enviara o resultado
ao meio externo. Ressalta-se que a conexao feedforward visa treinar a RNA para determinar 0s
valores de saida através dos sinais de entrada (BAUGHMAN; LIU, 1995).

Para que a modelagem seja realizada, é necessario avaliar a estrutura individual do
neurdnio. Para isso, 0s principais componentes do neurdnio artificial sdo: entradas, saidas,
pesos, “bias” e fungdes de ativacdo (HAYKIN, 2001). A Figura 10 apresenta a estrutura do

j&m neurdnio, com esses componentes.

a; —le ]
a, sz
an —Wjy

Figura 10 - Estrutura do j*'™ neuronio.
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Neste modelo, a; representa os sinais de entrada, wj; os pesos individuais de cada

entrada, 6; um parametro externo (**bias”), x; o total de ativacdo de um neuronio, f (xj) afuncéo
de ativagdo e b; os sinais de saida, considerando-se i como a entrada da sinapse no neurdnio j.
Basicamente, as entradas sdo multiplicadas pelos seus respetivos pesos e somadas aos “bias”,
cujo efeito é de aumentar ou diminuir a entrada liquida da fungéo de ativacdo. Ao final, apds a
realizacdo da funcdo de ativacdo, obtém-se o valor da saida deste neurénio.

Em termos matematicos, o total de ativacdo do neurdnio é descrito pela Equacéo (1),

enquanto que a Equacéo (2) descreve a funcéo de transferéncia (funcéo de ativacao).

Total de ativagdo = x; = Z(Wﬁ. ai) + 0 (1)
i=1
i=1

Com relacdo a forma de f (x]) podem ser utilizadas diferentes funcdes, tais como,
identidade, logistica, tangente hiperbodlica, exponencial e seno (BAUGHMAN; LIU, 1995). A
escolha dependera dos dados analisados e do software utilizado para o treinamento da rede.

Apds os estudos realizados com o neurdnio artificial isolado, devem ser determinados
outros parametros da rede, a fim de realizar o treinamento da mesma. Abaixo seguem alguns
desses itens (BAUGHMAN; LIU, 1995; DE SOUZA JR., 1993; HAYKIN, 2001):

1. Tipos de RNA: os principais tipos de RNA utilizados na literatura sdo 0s
Perceptrons de Multiplas Camadas (MLP, do inglés Multilayer Perceptron) e as
Redes de Funcdo de Base Radial (RBF, do inglés Radial Basis Function). O
MLP ¢ o mais utilizado, pois apresenta alta capacidade de generalizacdo, sendo
aplicado em situacGes nas quais a conexdo entre as redes ¢ a feedforward, com
algoritmo backpropagation (descrito abaixo, no item 4). A RBF, por outro lado,
realiza a projecdo da RNA a partir da aproximacgdo no ajuste de curva em um
espaco de alta dimensionalidade, o que resulta, geralmente, em erros menores e

convergéncia mais rapida que as redes MLP.

2. Conjunto de dados: esta etapa ocorre antes do treinamento e consiste em separar
os dados coletados em subconjuntos para treinamento, para teste e para
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validacdo, através de proporcao estipulada. Dependendo do software podera ser
definida a proporcao de dados para cada subconjunto.

Tipo de Aprendizado: consiste em estabelecer o processo de aprendizagem das
redes neurais artificias, através da classificacdo entre o relacionamento da RNA
com o ambiente. Neste contexto, sdo adotados dois tipos de aprendizado: o
supervisionado e 0 ndo-supervisionado. No primeiro, existe um “professor” na
estrutura da rede, que sera responsavel por correlacionar os dados de saida da
RNA com a saida desejada (resultado previamente conhecido) e assim, realizar
0S ajustes necessarios Nos pesos entre 0s neurdnios, para minimizar os erros, até
um critério aceitavel. Por outro lado, no aprendizado ndo-supervisionado nao
existe uma saida conhecida para comparagdo e assim o ajuste dos pesos ocorre

através de classificacdes dos padrdes de entrada.

Algoritmo de Treinamento: tendo em vista que o tipo de rede MLP e o
aprendizado supervisionado sdo os mais utilizados na literatura, o principal
algoritmo de treinamento destes é o backpropagation, que realiza os ajustes dos
pesos ¢ “bias” através da retropropagac¢ao do erro encontrado para cada
interacdo. Neste caso, o treinamento da rede corresponde em minimizar a funcéo
objetivo ndo linear, que da o erro entre as saidas preditas pela rede e as saidas
alvos. Os ajustes dos pesos sdo realizados considerando a Equacdo (3), onde

Aw;; é a variagdo do peso para a conexdo i do neurdnio j, n; € a constante linear
de proporcionalidade do neurénio (normalmente 0 < 7; «< 1), a; consiste na

entrada i e E € o erro quadratico (quadrado da diferenca entre as saidas preditas

e as saidas alvos).

Fase de Teste: esta fase ocorre ap0s o treinamento e tem como objetivo verificar
a performance da RNA estabelecida. Para isso, séo apresentados 0s subconjuntos
de dados separados para teste e avaliados os resultados da rede treinada, através
de duas etapas. Na primeira (recordagéo) séo apresentados os dados de entrada,

cujas saidas sdo conhecidas pela rede, enquanto que na segunda (generalizacao),
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sdo enviados dados de entrada, cujas saidas sdo conhecidas pelo observador,
porém desconhecidas pela rede, a fim de avaliar os erros obtidos entre os valores
preditos versus os valores observados. Ressalta-se que o calculo dos erros de
treinamento e de teste podem ser utilizados como critério de parada do

treinamento, conforme representado pela Figura 11.

FErro

Ciclo de treinamento

Figura 11 - Esquema de funcionamento do treinamento com o0s subconjuntos de dados
para treinamento e para teste.

Fonte: Adaptado de Baughman e Liu (1995).
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3 MATERIAL E METODOS

Neste capitulo sdo apresentados os materiais e métodos utilizados para desenvolver o
sistema protdtipo de monitoramento da qualidade do ar e predi¢do das concentracdes de trés
gases poluentes atmosféricos. Para isso, sdo descritos os gases estudados, os sensores utilizados
e a plataforma de prototipagem adotada para a montagem da estrutura. Em seguida, é
apresentada a metodologia da coleta de dados, do treinamento das redes neurais artificiais e da

inclusdo do modelo neural no sistema em estudo.

3.1 Descricédo do Objeto em Estudo

O objeto em estudo consiste em um sistema prot6tipo para monitoramento e predi¢cdo
das concentracdes de gases poluentes atmosféricos, através de uma unidade microcontrolada.
Dessa forma, as proximas secGes descrevem os principais elementos avaliados, desde a escolha
dos gases medidos até a estrutura do sistema, que correlacionou um arranjo de sensores com

uma ferramenta inteligente para predicéo dos dados.

3.1.1 Gases Quimicos

Neste trabalho considerou-se o estudo de trés indicadores de polui¢do atmosférica, da
relacdo adotada pelo Gltimo relatério da qualidade do ar do Estado do Rio de Janeiro
(INSTITUTO ESTADUAL DO AMBIENTE; GERENCIA DE QUALIDADE DO AR, 2016):
material particulado (MP2;5), 0z6nio e mondxido de carbono.

A partir da medicao desses gases, buscou-se o desenvolvimento de um sistema capaz de
avaliar a qualidade do ar através dos indices determinados pela Resolu¢do N° 003/1990 do
CONAMA, atribuindo as seguintes classifica¢cbes (BRASIL, 1990): boa, regular, inadequada,
ma e péssima.

Para os calculos dos indices dos poluentes considerou-se as faixas adotadas pela
Environmental Protection Agency (2013), para o material particulado (MP2;s), e pelo Boletim
de Qualidade do Ar do municipio do Rio de Janeiro, disponivel em http://jeap.rio.rj.gov.br/je-
metinfosmac/boletim, para o0 0zénio e 0 monoxido de carbono. A Tabela 2 apresenta os valores

considerados.


http://jeap.rio.rj.gov.br/je-metinfosmac/boletim
http://jeap.rio.rj.gov.br/je-metinfosmac/boletim
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Tabela 2 - Faixas de concentracdes dos gases adotadas para a classificacdo da qualidade
do ar.

Classificacéo MP 2,5 (ug/m?3) O3 (ug/m?3) CO (ppm)
Boa 0,0-12,0 0,0-80,0 0,0-4,0
Regular 12,0-354 80,0 — 160,0 4,0-9,0
Inadequada 35,4-150,4 160,0 — 200,0 9,0-15,0
Ma 150,4 — 250, 4 200,0 —800,0 15,0-30,0
Péssima > 250,4 > 800,0 > 30,0

3.1.2 Sensores e Modulos

A escolha dos sensores considerou as variaveis em estudo, suas faixas e a relagdo custo-
beneficio, com o intuito de desenvolver uma plataforma de baixo custo, capaz de medir a
qualidade do ar. Os sensores utilizados para a medicdo das concentracfes dos gases estudados
e das condi¢Bes ambientais/ meteorol6gicas foram:

e MQ-131, para medigéo de 0z6nio;

e MICS-5524, para medicdo de monoxido de carbono;

e PPD42, para medicdo de material particulado (MP25);

e DHT-11, para leitura da temperatura e da umidade relativa do ambiente;

e BMPO085, para leitura da presséo e da temperatura do ambiente.

Ressalta-se que foram incluidos também os seguintes mddulos e componentes:
e 1elemento RTC DS1307, para a leitura dos dados de data e hora;
e 1 mdbdulo ESP8266, modelo ESP-01, para envio dos dados em plataforma Web;
e 1 modulo de cartdo Micro SD, para permitir a leitura e a escrita dos valores

gerados pelos sensores em um cartdo de memoria Micro SD;

e La&mpadas LED para facilitar a deteccdo (visual) de falhas dos elementos.

3.1.3 Plataforma de Prototipagem

Para auxiliar na construgéo e automatizacdo do prototipo, os sensores e modulos listados
na secdo anterior foram conectados a uma placa de Arduino MEGA 2560. A escolha pela placa

foi realizada considerando os seguintes fatores: niUmero de componentes a serem ligados na
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placa, custo, viabilidade de uso, memoria disponivel para a programacdo dos elementos e
caracteristicas quanto ao estudo.

Inicialmente, calculou-se a corrente maxima necessaria para o sistema a partir do
consumo de cada elemento. Assim, verificou-se a necessidade de implementacdo de uma fonte
externa de alimentacdo. O arranjo da plataforma foi estruturado entdo através da comunicacgao
dos sensores, modulos, componentes e fonte externa com a placa de Arduino, com o auxilio de

1 placa de ensaio (protoboard) e cabos jumper.

3.2 Programacéao do Arduino

Apds a montagem da estrutura do sistema, realizou-se a programacéao do Arduino Mega
2560 no software Arduino (IDE), em linguagem compativel.

Primeiramente foram determinados os parametros de calibracdo dos sensores de gas.
Como ndo houve acesso a concentragdes conhecidas dos gases estudados, as calibracbes
consideraram as informacBes descritas em seus respectivos Datasheets e as curvas de
sensibilidade apresentadas no Capitulo 2. Neste ponto, desenvolveu-se um cdédigo de
programacéo capaz de realizar a calibracdo do sensor MQ-131, a partir da coleta de dados em
local isento de ozonio.

Destaca-se que para o sensor PPD42, foi necessario adotar premissas adicionais para
obter as concentracGes de material particulado nas unidades desejadas. No Capitulo 4 serdo
apresentadas e discutidas tais consideracdes.

Outra programacao de calibracdo adotada foi a referente ao médulo RTC DS1307, com
0 intuito de obter leituras calibradas de data e hora. Para isso, considerou-se a programacao
desenvolvida por Arduino e Cia (2013). No Cadigo 1 segue o trecho adotado, que utiliza a
biblioteca Wire.h, disponivel em https://github.com/esp8266/Arduino/tree/master/libraries/
Wire.

Cddigo 1 - Trecho do cdédigo de programacéo adotado para a calibracdo do médulo RTC
DS1307.

void SelecionaDataeHora() //Calibracdo da data e da hora no DS1307
{

byte segundos = 00; //Valores de 0 a 59

byte minutos = 31; //Valores de 0 a 59

byte horas = 15; //Valores de 0 a 23

byte diadasemana = 5; //Valores de 0 a 6 (considerando domingo=0, segunda=1...)


https://github.com/esp8266/Arduino/tree/master/libraries/Wire
https://github.com/esp8266/Arduino/tree/master/libraries/Wire

32

byte diadomes = 15; //Valores de 1a 31
byte mes = 12; //Valoresde 1a12
byte ano=17; //Valores de 0 a 99

Wire.beginTransmission(DS1307_ADDRESS);
Wire.write(zero);

Wire.write(ConverteParaBCD(segundos));
Wire.write(ConverteParaBCD(minutos));
Wire.write(ConverteParaBCD(horas));
Wire.write(ConverteParaBCD(diadasemana));
Wire.write(ConverteParaBCD(diadomes));
Wire.write(ConverteParaBCD(mes));
Wire.write(ConverteParaBCD(ano));
Wire.write(zero);

Wire.endTransmission();

-}

. byte ConverteParaBCD(byte val) //Converte o nimero de decimal para BCD

A

return ( (val/10*16) + (val%10) );

-}

. byte ConverteparaDecimal(byte val) //Converte de BCD para decimal

A

return ( (val/16*10) + (val%16) );

-}

Fonte: Adaptado de Arduino e Cia (2013).

A partir das definicdes dos parametros dos elementos utilizados, montou-se um cédigo
de programacéo de qualidade do ar para obter as leituras dos sensores de gas, converter nas
concentragcdes em unidades desejadas e comparar com os padrdes definidos, para determinar a
classificacdo do ar. Também foram incluidas as leituras das condi¢des do ambiente (presséo,
temperatura e umidade) e as informagGes de data e hora. As leituras obtidas pelos elementos
foram programadas para apresentacdo no Monitor Serial do Arduino (IDE) e em Web Page e

gravacdo no cartdo Micro SD.

3.3 Coleta de Dados

Ap0s a finalizacdo desta programacao foi possivel realizar as coletas de dados, que se
dividiram em duas etapas. Na primeira, buscou-se avaliar a resposta dos sensores de gas,
enguanto que na segunda foi realizada a coleta de dados de um ambiente pré-determinado, com

0 intuito de adotar este banco de dados no treinamento das redes neurais artificiais.
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3.3.1 Analise da Resposta dos Sensores de Gas

Para averiguar a capacidade de resposta dos sensores de gas, fez-se um teste de
exposicdo dos elementos a fumaca de cigarro. A escolha deste teste considerou os estudos de
Alves (2016) e Cancado et al. (2006) que apontam a presenca de monoxido de carbono e 0z6nio,
nas emissdes do cigarro (a ocorréncia do ozonio € de forma indireta, atraves de reacdes
quimicas). Também ¢é prevista a presenca de materiais particulados nessa emisséo, visto que o
sensor PPDA42 é calibrado, pelo fabricante, para tal condi¢do (SHINYEI, 2010).

Para isso foi adotada a experiéncia de Thenorio (2013) para 0 armazenamento da fumaca
em uma garrafa plastica, considerando as seguintes etapas:

e Fez-se dois pequenos furos, sendo um na tampa da garrafa e outro na parte lateral
inferior desta;

e Fechou-se o furo lateral com uma fita adesiva;

e Encheu-se a garrafa com agua, encaixando o cigarro no furo da tampa;

e Acendeu-se o cigarro e destampou o furo da lateral para a saida da agua;

e Fechou-se os furos com fita adesiva quando o cigarro apagou.

Em seguida o protdtipo foi inserido em uma caixa com uma abertura lateral para
conexdo da garrafa com a fumaca e outra pequena abertura no topo (localizada no lado oposto),
que permitisse o fluxo do ar em baixa vazao. Logo, avaliou-se a resposta dos sensores ao longo

do tempo, para tal condicéo.

3.3.2 Coleta dos Dados Experimentais de um Ambiente

Apos o desenvolvimento do sistema sensorial e da analise de resposta dos sensores,
buscou-se realizar a coleta de dados experimentais de um ambiente, para avaliar a aplicacdo de
um modelo neural na predi¢do de dados futuros. Sendo assim, instalou-se o protétipo no Polo
de Inovacdo do Instituto Federal de Educagdo, Ciéncia e Tecnologia Fluminense (IFF),
localizado no municipio de Campos dos Goytacazes/RJ.

A escolha do local considerou a localizagao deste polo (representado na Figura 12), que
fica situado em frente a rodovia BR 356, proxima ao Rio Paraiba do Sul e a uma ceramica
(Ceramica Indiana — no topo a direita). Todos esses fatores foram classificados como possiveis

interferentes na qualidade do ar do campus, 0 que gerou o interesse na avaliagéo.
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Figura 12 - Vista aerea da localizacdo do Polo de Inovacéo do IFF.

Fonte: Google (2018).

A fim de obter dados representativos do local, realizou-se a coleta de dados de todos os

sensores, modulos e elementos do protétipo. Sendo assim, as variaveis consideradas foram:

t_bmp: temperatura medida pelo sensor BMP085, em graus Celsius (°C);
p_bmp: pressdo medida pelo sensor BMP085, em Pascal (Pa);

t_dht: temperatura medida pelo sensor DHT-11, em °C;

h_dht: umidade relativa medida pelo sensor DHT-11, em porcentagem (%);
MP_ugcem: concentracdo de material particulado, em pg/m?;

03_ugem: concentragdo de 0zonio, em pg/m?3;

CO_ppm: concentracdo de mondxido de carbono, em ppm;

indice_MP: indice do material particulado, segundo parametros do IQAr;
indice_0O3: indice do 0zbnio, segundo parametros do 1QAr;

indice_CO: indice do mondxido de carbono, segundo parametros do 1QAr;
IQAr_final: indice de qualidade do ar (geral);

classe_final: classificacdo da qualidade do ar, segundo parametros do 1QAr.
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Inicialmente, a coleta de dados foi feita em 12 dias. Entretanto, visto que o sensor
BMPO085 ndo obteve leituras durante este periodo, foi inserida uma ldmpada LED para acusar
a falha do sensor e realizada uma nova coleta de dados, ao longo de 20 dias. O tempo de coleta,
em ambos os cenarios, foi realizado a cada 30 segundos, considerando o tempo minimo para
leitura dos dados do sensor PPDA42.

Como todos os elementos foram energizados ao inicio da primeira coleta de dados, diz-
se que na segunda coleta os fatores de pré-aquecimento ja haviam sido respeitados.

Assim, ao final da segunda coleta, foram obtidos 56.272 dados individuais para as
variaveis t_bmp, p_bmp, t_dht, h_dht, MP_ugcm, O3_ugcm, CO_ppm, indice_MP, indice_O3,
indice_CO, IQAr_final e classe_final.

Desse conjunto, considerou-se as analises de 19 dias para o treinamento da RNA, uma
vez que apresentavam os dados coletados para todas as horas dos dias. Isso correspondeu a

53.478 dados, para cada variavel.

3.4 Treinamento da RNA

Como o objeto de anélise do trabalho se relaciona as concentracfes dos gases poluentes
atmosféricos, estudou-se através de RNA a correlacdo das condi¢cBes ambientais e de
concentracdo dos gases iniciais com as concentra¢des finais, decorridos um tempo estipulado.

Adotou-se trés tempos para avaliacdo da capacidade preditiva da rede (5, 10 e 30
minutos). Assim, definiu-se as variaveis MP_new, O3 new e CO_new, correspondentes aos
respectivos valores de concentracdo dos gases, apos o tempo estipulado. Por exemplo, quando
avaliado o tempo de 5 minutos, os valores de MP_new utilizados no treinamento da rede foram
correspondentes aos valores de MP_ugcm quando decorridos 5 minutos da situacdo analisada.
O Quadro 5 apresenta as condicdes adotadas neste estudo para o treinamento das RNA,

consideradas para cada gas.

Quadro 5 - Condicdes adotadas para os treinamentos das RNA.

Variavel de Saida Treinamento Tempo para Predicao
MP_new Treinamento 1 5 minutos
03_new Treinamento 2 10 minutos
CO_new Treinamento 3 30 minutos
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Os treinamentos das redes neurais artificiais foram efetuados no pacote STATISTICA
AUTOMATED NEURAL NETWORK (SANN), do software Statistica® (verséo 13.3) da TIBCO
Software Inc. (2017). A Figura 13 apresenta a estrutura considerada para os treinamentos dos

gases estudados.

Camada de

Entrada Camada
Oculta

Camada de
Saida

t_dht (°C) KA MP_new (ug/m3)
- : 03_new (ug/m?)
CO_new (ppm)

MP_ugcm (ug/m?)
03_ugem (ug/m?3)
CO_ppm (ppm)

Figura 13 - Estrutura da RNA estudada.

O algoritmo de aprendizado foi o supervisionado, realizado através do método de
regressdo para a avaliacao dos padrdes de entrada e saida, uma vez que este representa 0 metodo
mais utilizado na previsdo de varidveis continuas, com um conjunto de entradas (STATSOFT
SOUTH AMERICA, 2015).

Para cada cenario foram realizados diversos treinamentos no software, a fim de obter as
melhores redes de cada poluente, sendo que em cada, foram treinadas 100 redes, considerando
as arquiteturas disponiveis pelo software (MLP e RBF).

Para as fungdes de ativacdo aplicadas nas camadas escondida e de saida também foram
estabelecidas todas as disponiveis pelo programa (identidade, logistica, tangente hiperbolica,

exponencial e seno).
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Com relagdo ao numero de neurdnios na camada oculta, aumentou-se as faixas de
valores pré-estabelecidas pelo software para as duas arquiteturas, considerando de 1 a 100
neurdnios.

A partir da estrutura desenvolvida, a préxima etapa consistiu na separacdo dos dados
em trés subconjuntos: treinamento, teste e validac&o, através da inser¢éo da proporgao de 14:3:3
(70%:15%:15%). Essa proporcédo constitui a condi¢cdo padrao apresentada pela versdo 13.3 do
programa Statistica, empregada neste trabalho. Segundo De Souza Jr. (1993) e Baughman e Liu
(1995) essa separacéo é necessaria para evitar o fendmeno de overfitting (sobretreinamento),
que ocorre quando a RNA perde a capacidade de generalizacdo de novos dados.

Neste ponto vale salientar que ndo foi realizado tratamento estatistico dos dados
coletados para o treinamento da RNA, com o intuito de avaliar a capacidade preditiva da rede
na presenca de dados com ruidos, isto é, se a RNA foi capaz de identificar as situacdes com
dados diferentes dos padrdes (representados por picos de leitura) como sendo ruidos, para ndo
modela-los.

O critério de parada dos treinamentos se relacionou ao calculo dos erros de treinamento
e de teste, conforme abordado anteriormente (na secdo 2.4.2). Caso os erros diminuissem o
treinamento prosseguiria e caso aumentassem existiria o indicativo de overfitting. Os
treinamentos foram finalizados quando os erros ndo se alteraram. Neste ponto vale frisar que
todo o processo de treinamento (e parada) foi efetuado pelo software de forma automatica,
sendo que os seus passos ndo foram informados.

A avaliacdo dos desempenhos das RNA ocorreu a partir dos seguintes estudos
estatisticos, proporcionados pelo pacote SANN do software: valores dos pesos ¢ “bias” de cada
conexao, dados estatisticos, analise de sensibilidade, graficos de residuos e dados preditos pela
rede x dados experimentais.

Destaca-se que na anélise de sensibilidade é realizada a avaliagdo da contribuicdo de
cada variavel de entrada na rede desenvolvida. Para isso, calcula-se a razdo dos erros globais
da rede (entre o calculado para o valor médio dos dados antecessores e o calculado para o valor
real do dado), no qual se define como o nimero de RATIO (BOARETO MENDES, 2005).

Dessa forma, diz-se que a variavel de entrada possui maior contribui¢do quanto maior
for o valor calculado do RATIO; por outro lado, caso o nimero seja pequeno (menor ou igual a
1) Baughman e Liu (1995) indicam que existe a possibilidade de que a rede apresente melhor

performance caso essa varidvel seja retirada da camada de entrada.
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3.5 Implementacéo do Algoritmo Neural

Apos o treinamento e determinacdo das melhores RNA obtidas para cada poluente,
incluiu-se os parametros de pesos e “bias” dessas redes na programacao de qualidade do ar,
através de matrizes e vetores, com o intuito de realizar a previsdo das concentracdes dos gases
a partir de operacGes matematicas desses conjuntos. Os célculos consideraram a modelagem

apresentada no Capitulo 2 (secdo 2.4.2) para o neurdnio individual.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Neste capitulo sdo apresentados os resultados obtidos no emprego da metodologia
destinada ao desenvolvimento de um prototipo para medi¢do da qualidade do ar e previsao das
concentracOes de trés gases poluentes atmosféricos. De inicio, descreve-se as etapas necessarias
para a montagem do sistema e programacao do Arduino. Na sequéncia, apresentam-se 0S
resultados das coletas de dados, dos treinamentos das redes neurais artificiais e da

implementacdo das melhores redes na programacéo do sistema.

4.1 Desenvolvimento do Prototipo

Para realizar o desenvolvimento do protétipo, fez-se inicialmente o célculo do consumo
de corrente dos componentes utilizados no estudo. Para isso, mediu-se as correntes através de
Multimetro ligado em série, comparando com os valores descritos nos respectivos Datasheets.
Na Tabela 3 constam os maiores valores identificados, considerados no célculo do valor total

de corrente necessaria.

Tabela 3 - Rela¢do do consumo de corrente dos componentes utilizados.

Componente Méaxima Corrente Necessaria (mA)
BMP085 1
DHT-11 20
ESP8266/ ESP-01 215
Micro SD Card 5
MICS-5524 35
MQ-131 120
PPDA42 90
RTC DS1307 10
TOTAL 496

Visto que a corrente continua por pino I/O do Arduino Mega 2560 entrega até 20 mA,
verificou-se a necessidade de uma fonte externa para alimentacdo dos demais componentes,

que fosse capaz de fornecer, aproximadamente 1A.
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Em seguida, desenvolveu-se o esquema representado na Figura 14, através do software
Fritzing, disponivel em http://fritzing.org/home/, com o circuito proposto para o sistema. Nela
sdo descritas todas as ligacbes entre os componentes eletronicos, considerando o circuito
montado em protoboard e barramento terra comum (common ground) de todos o0s

componentes.

ESP8266-01

PPD42

MQ-131

RTC DS1307

Commeon Ground

DHT-11

| I MICS-5524 BMPOSS

Fonte Externa 5V (1A}

MicroSD Card

fritzing

Figura 14 - Esquema desenvolvido para protoétipo.

O circuito eletrdnico esta representado na Figura 15.
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Figura 15 - Circuito eletronico do prototipo.
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4.2 Programacao do Arduino

Aplés a montagem da estrutura do prototipo, realizou-se a programacdo do
microcontrolador pelo software Arduino (IDE), conforme abordado anteriormente. Para isso,
adotou-se duas etapas para programacado: calibracdo dos elementos e desenvolvimento do
codigo para leitura dos componentes e classificacdo da qualidade do ar. Tais resultados sédo

discutidos nas proximas secoes.

4.2.1 Calibracéo

Esta secdo descreve as programacdes e os dados utilizados para as calibragdes do
maodulo de reldgio e calendario e dos sensores de gas.

4.2.1.1 Mddulo de Reldgio e Calendario

Conforme discutido no Capitulo 3, a calibracdo do mdédulo RTC DS1307 considerou a
programacdo desenvolvida por Arduino e Cia (2013). Nela, preencheu-se os dados de segundos,

minutos, horas, dia da semana, dia do més, més e ano, referentes a0 momento da calibracéo.

4.2.1.2 Sensores de Gés

Para realizar a calibracdo adequada dos sensores gas (MQ-131, MICS-5524 e PPD42) é
aconselhavel realizar medi¢cdes de concentracfes conhecidas dos gases medidos. Uma
alternativa é realizar medicGes pontuais e comparar com valores medidos por detectores ja
calibrados.

Entretanto, tendo em vista que ndo houve acesso a tais elementos, os dados de calibracéo
adotados no estudo, para esses sensores, foram considerados a partir das informagdes descritas
em seus respectivos Datasheets.

Neste contexto, 0s sensores MQ-131 e MICS-5524 apresentam logicas similares. A
partir da leitura analdgica obtida (L) e da resisténcia de carga de cada sensor (RL), obtém-se 0s
valores de resisténcia dos sensores (Rs), atraves da Equacao (4).
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Sendo assim, € possivel obter as concentracbes dos gases medidos, nas unidades
desejadas, a partir das curvas de sensibilidade descritas no Capitulo 2 (Figura 2, para o sensor
MQ-131 e Figura 3, para o sensor MICS-5524). Isto € possivel através da correlacdo entre a
curva e a razdo entre o Rs calculado e a resisténcia do sensor em condi¢do de auséncia do gas
medido (Ro).

Segundo SGX Sensortech (2016) e E2V (2009), o valor de Ro do MICS-5524 esta entre
100 kQ e 1500 kQ, enquanto que o valor de R. deve ser maior que 820 Q (sendo aconselhavel
100 kQ). Logo, os respectivos valores adotados neste estudo foram 800 kQ e 100 kQ.

Com relacdo ao sensor MQ-131, adotou-se o Datasheet de Hanwei Electronics CO.,
LTD. (2009). Nele, o valor de R. é de 20 kQ, ndo sendo disponibilizado o valor de Ro. Para
isso, foi desenvolvida uma programacao para leitura do sinal analégico do sensor, a cada
segundo, através do software Arduino IDE. A partir desses dados, calculou-se a média dos
sinais a cada hora e o valor correspondente de Rs. Em seguida, dividiu-se o valor de Rs por
MQ131 ratio_clean_air_factor, que corresponde a razdo (Rs/Ro) em ar limpo (igual a 18,60,
segundo Datasheet). Assim, com a razdo calculada, obteve-se o valor correspondente de 0zonio,
em ppb, através da curva de calibracéo e considerou-se o menor valor como sendo a condigdo
de ar limpo (local com auséncia de O3).

As medicdes foram feitas ao longo dos dias 18/12/2017 e 21/12/2017 e, ao final dos
calculos, obteve-se o valor de Ro igual a 34,0 kQ, sendo este o considerado na programacao
final do prototipo.

Como auxilio para estudos futuros, foi desenvolvida uma programacéo de calibracdo do
sensor, descrita no Apéndice B, que realiza todos os calculos anteriores para determinar o valor
de Ro a partir da média aritmética dos valores de Rs obtidos para 1000 amostras, quando
medidas em condigéo de ar limpo. No Cddigo 2 segue o trecho de célculo desta programacao,
no qual se baseia nos conceitos utilizados por Sandbox Electronics (2014) para a calibragéo do
sensor MQ-2.

Cddigo 2 - Trecho do codigo de programacao desenvolvido para a calibracdo do sensor
MQ-131.

//Etapa para calculo do Rs:
float MQResistanceCalculation(int raw_adc, int sensor_id){
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if (sensor_id == MQ131) {
return ( ((float)MQ131_RL*(1023-raw_adc)/raw_adc));
}

return O;

}

//Etapa para a calibragdo do sensor (calculo do Ro):
float MQCalibration(int mg_pin, int sensor_id){
inti;
float val=0;

for (i=0;i<calibration_sample_times;i++) {
val += MQResistanceCalculation( (mg_pin), sensor_id);
(calibration_sample_interval);

}

val = (val/calibration_sample_times); //Célculo do valor médio

if (sensor_id == MQ131) {
val =val/MQ131_ratio_clean_air_factor;

}

return val;

Em relacdo a calibragdo do sensor PPD42, para se obter a concentragdo de material
particulado no ar foi necessario adotar as seguintes premissas (ARLING; O’CONNOR;
MERCIECA, 2010; MUKHERJEE et al., 2017):

e Todas as particulas sdo esféricas e de 2,5 um (MP25);

e Oraio (r) das particulas é igual a 0,44 um;

e A densidade (d) das particulas é igual a 1,65x10'? ug/m?;
e A constante Pi (w) é igual a 3,14159;

e O fator de correcéo fc é igual a 3.531,47 [(0,01.ft%)/mq].

Isto foi necessario, pois as medicdes realizadas pelo sensor, quanto ao tempo de
ocupacdo do minimo impulso, sdo proporcionais as concentracdes de material particulado em
pcs/0,01ft3, conforme a curva de sensibilidade apresentada no Capitulo 2 (Figura 6).

Neste caso, as premissas visam a conversdo dos dados para a unidade avaliada na
qualidade do ar (ug/m®). Primeiramente, calcula-se a massa de cada particula
(Mparticutaao/PCS), Pela Equacdo (5), para que a concentracdo final (Cparticuiaao) POSSA Ser

obtida pela Equacdo (6).

mparticulado

—dV—d4 3 5
pes =d.V = .3.7‘[.T 5)



1.

45

pes Mparticulad
Cparticulado = (0 01 ft3> fc( pa;;cs a o> (6)

Ressalta-se que nessas condigdes a massa de cada particula é de 5,89 x 10" pug/pcs.

4.2.2 Desenvolvimento de Cddigo para Classificacdo da Qualidade do Ar

Para a escrita da programacéo de classificacdo da qualidade do ar, adotou-se a funcéo

“setup()” do Arduino (IDE) para a definicdo das entradas, inicializacdo dos componentes e

configuracdo das comunicacgdes seriais. A funcdo “loop()” apresentou a sequéncia de a¢des a

serem repetidas a cada 30 segundos (tempo estipulado ponderando o delay necessario para o
sensor PPDA42).

O loop considerou as seguintes etapas:

1.
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Medicéo dos dados de data e hora, pelo médulo RTC DS1307;

Leitura da pressao e da temperatura, pelo sensor BMP085;

Leitura da temperatura e da umidade relativa, pelo sensor DHT-11;

Leitura da concentracdo de material particulado, pelo sensor PPD42;
Leitura da concentracdo de ozonio, pelo sensor MQ-131;

Leitura da concentracdo de mondxido de carbono, pelo sensor MICS-5524;
Célculo dos indices de qualidade de cada gas e do indice geral do ar (IQAr);
Gravacao dos dados obtidos em cartdo Micro SD;

Envio dos dados obtidos para o0 computador, via comunicacao serial;

. Envio dos dados obtidos para plataforma Web, pelo médulo ESP8266, via

comunicacéo serial Tx-RX.

A primeira parte da programacdo inclui as bibliotecas adotadas como auxilio nas
programac6es dos sensores DHT-11 e BMP085 e dos mdédulos RTC DS1307 e Micro SD Card.
O Cadigo 3 apresenta o trecho da programacéo referente a essa incluséo.

Cddigo 3 - Trecho do codigo de programacdo desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — incluséo das bibliotecas.

#include <DHT.h> //Disponivel em: https://github.com/adidax/dht11. Acesso em: 20/12/2017.
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#include <SPI.h> //Disponivel na plataforma do Arduino (IDE)
#include <SD.h> //Disponivel na plataforma do Arduino (IDE)
#include <Wire.h> //Disponivel na plataforma do Arduino (IDE)

#include <Adafruit_BMP085.h>  //Disponivel em: https://github.com/adafruit/Adafruit-BMP085-Library.

sso em: 20/12/2017.

#include <SoftwareSerial.h> //Disponivel na plataforma do Arduino (IDE)

Em seguida, sdo descritas as informacdes necessarias para a leitura dos componentes
(pinos e conexdes) e célculos de cada varidvel. Também s&o informados os ranges dos indices

de qualidade dos gases e do IQAr, conforme trecho representado no Codigo 4.

Cddigo 4 - Trecho do cédigo de programacao desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — ranges para o calculo de IQAr.

//Valores de | da tabela de IQAr:

float const If_b = g //Valor final para a classe "boa"

float const li_r = B //Valor inicial para a classe "regular"
float const If_r = 5 //Valor final para a classe "regular"

float const li_i = 8 //Valor inicial para a classe "inadequada"
float const If i = g //Valor final para a classe "inadequada"
float const li_m = 8 //Valor inicial para a classe "ma"

float const If_ m = g //Valor final para a classe "ma"

. //Valores de C da tabela de IQAr (ranges dos gases):

. float MP_ranges[4] = { b . . I5 //Range de MP 2,5, em pug/m3 (segundo EPA)
. float 03_ranges[4] = { . b L I // Range de 03, em ug/m3 (segundo Boletim do RJ)
. float CO_ranges[4] = {£.0,9.0, b I // Range de CO, em ppm (segundo Boletim do RJ)

Na funcdo setup() entdo sdo inicializados os componentes ESP8266, DHT-11, BMP085
e Micro SD Card. Uma vez que o sensor BMP085 néo realizou as leituras na primeira coleta
de dados, foi implementada uma lampada LED, que detectasse o erro deste componente (caso
0 sensor ndo se inicializasse, a luz do LED acenderia).

A conexdo do mddulo ESP8266 com a rede WiFi foi feita através do trecho disponivel

no Cdadigo 5.

Cddigo 5 - Trecho do codigo de programacgdo desenvolvido para o monitoramento da
gualidade do ar — conexdo com rede WiFi.

sendData("AT+RST\r\n", , DEBUG);


https://github.com/adafruit/Adafruit-BMP085-Library

PN E

[N
N = o

47

//Conecta a rede wireless:
sendData("AT+CWJAP=\"NOME_DA_REDE\",\"SENHA\"\r\n", , DEBUG);
delay( );
sendData("AT+CWMODE=1\r\n", , DEBUG);

//Mostra o endereco IP:
sendData("AT+CIFSR\r\n", , DEBUG);

. //Configura para multiplas conexdes:

sendData("AT+CIPMUX=1\r\n", , DEBUG);

. //Inicia o web server na porta 80:

sendData("AT+CIPSERVER=1,80\r\n", , DEBUG);
Fonte: Adaptado de Thomsen (2015).

Neste ponto também foi inicializada a contagem do tempo, a fim de que, na funcéao
loop(), fossem realizadas medidas quando decorridos 30 segundos.

Na funcéo loop(), foram declaradas fungdes de programacéo para cada elemento, como
forma de auxiliar na obtencéo das leituras (analdgicas/ digitais) e realizacao de todos os calculos
necessarios. No Cddigo 6 segue o trecho desta programacao.

Cddigo 6 - Trecho do cédigo de programacdo desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — fungéo loop().

LeituraWiFi(); // Loop para envio dos dados em plataforma Web (ESP8266)

if ((millis()-starttime) > sampletime_ms)  // Condigdo a ser realizada quando decorrer o tempo estipulado

{

Mostrarelogio(); // Loop para leitura da data e da hora (RTC DS1307)
getPressureTemperature(); // Loop para medicdo da pressdo e temperatura (BMP085)
getTemperatureHumidity(); // Loop para medicdo da temperatura e umidade (DHT-11)
getParticulate(); // Loop para leitura do material particulado (PPD42)
getGas(); // Loop para medigdo dos gases (MQ-131 e MICS-5524)
getindex(); // Loop para avaliagdo dos indices IQAr dos gases e do geral
LeituraSD(); // Loop para gravagdo dos dados no cartdo SD

}

Quando decorridos o tempo estipulados para a coleta de dados, a programagéo segue
para a medi¢do dos dados de data e hora, através da fungdo Mostrarelogio(). Na sequéncia, sdo
obtidos os dados do sensor BMPO085, pela funcdo getPressureTemperature(). A funcgéo
getTemperatureHumidity() considera os dados do sensor DHT-11.

Com relagcdo as concentragbes dos gases poluentes, inicia-se com a funcdo
getParticulate(), que calcula a concentracdo do material particulado, em pg/m?. Para isto,

adotou-se o conceito utilizado por Seeed Studio (2015) e as premissas assumidas nesse estudo.
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No Cadigo 7 segue o trecho que se refere a obtengdo dos dados do sensor PPD42 e os calculos

para conversao na unidade desejada.

Cddigo 7 - Trecho do codigo de programacdo desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — fungéo getParticulate().

1.
2.
3.

segundo Seed Studio (2015):

4. concentration = (1.1 * pow(ratio,

5.

ratio = lowpulseoccupancy / (sampletime_ms *

)-(

* pow(ratio,

);

) +( * ratio) +

6. //Célculo para obtencdo da concentracdo de particulado, em ug/m3:
7. MP_ugcm = concentration * fc * massaPM25;

’

//Calculo para obtencdo da concentracdo de particulado, em pcs/0,01ft3, considerando a curva do Datasheet,

A funcdo getGas() € utilizada para calcular as concentracdes dos gases ozonio (em

ug/m?) e monoxido de carbono (em ppm). Para se obter as equacgdes de conversdo das leituras

dos sensores em concentracdes dos gases foram utilizados os pontos das curvas de sensibilidade
descritas no Capitulo 2 para os sensores MICS-5524 (Figura 3) e MQ-131 (Figura 2). Esses

dados e os respectivos valores de seus logaritmos (base 10) estdo descritos na Tabela 4. Destaca-

se que a curva de calibracdo do ozonio correlaciona os dados em ppb, fazendo-se necesséria

uma segunda etapa de conversao.

Tabela 4 - Pontos das curvas de sensibilidade dos sensores de gés.

Sensor MICS-5524

Sensor MQ-131

T L
1 3,60 0,00 0,56 5 550 0,70 0,74
10 0,50 1,00 -0,30 10 450 1,00 0,65
100 0,07 2,00 -1,15 20 2,00 1,30 0,30
1000 0,01 3,00 - 1,96 50 0,75 1,70 -0,12

Com os dados de logaritmo da concentracéo do gas e do logaritmo de Rs/Ro, montou-

se o gréafico representado na Figura 16, que apresenta as linhas de tendéncia das curvas dos

Sensores.
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Figura 16 — Grafico de log (concentracao do gas) versus log (Rs/Ro).

E importante ressaltar que em ambos os casos, os valores de R? sdo proximos de 1,0.
Montgomery e Runger (2016) definem R? como o coeficiente de determinagdo, amplamente
utilizado para avaliar a adequacdo de modelos de regressdo. Neste caso, diz-se que as curvas
O3z e CO explicam, respectivamente, 98,59% e 99,98% da variabilidade dos dados, o que indica
uma boa correlacao.

No Cddigo 8 segue o trecho da programacdo que inclui os dados das curvas de
calibracdo desses sensores, onde “x1” é primeiro valor do logaritmo da concentracdo do gas,
“y1” é o primeiro valor do logaritmo de Rs/Ro € “a” é o coeficiente angular da reta caracteristica
do gés.

Cddigo 8 - Trecho do codigo de programacgdo desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — dados das curvas de calibracao dos sensores de gas.

// Curvas dos gases, considerando a estrutura (y = a.x + b), representada como curva = {x1;y1;a}:
float 03_curve[3] = { b )~ b
float CO_curve[3] = { . ) b

O trecho que no qual sdo lidas as medidas dos sensores MQ-131 e MICS-5524 e
convertidas nas concentracdes dos gases esta representado no Cadigo 9. Nas fungdes MQRead()
e MQGetGasPercentage() sdo obtidos, respectivamente, os valores de Rs dos sensores e as

concentragdes dos gases, calculadas através da equagdes caracteristicas.
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Cddigo 9 - Trecho do cédigo de programacao desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — célculos para obtencdo das concentracgdes de O3 e CO.

float 03_ppb = MQGetGasPercentage(MQRead(MQ131_pin,MQ131)/MQ131_Ro, MQ131);
CO_ppm = MQGetGasPercentage(MQRead(MICS5524_pin,MICS5524)/MICS5524_Ro, MICS5524);

A segunda etapa de conversdo da concentracdo de ozoOnio, de ppb para pg/m?,
considerou os célculos discutidos pelo Centro Canadense de Saude e Seguranca no Trabalho
(CANADIAN CENTRE FOR OCCUPATIONAL HEALTH & SAFETY, 2016). Para isso
adotou-se as seguintes consideracoes:

e t kelvin: média das temperaturas obtidas pelos sensores BMP085 e DHT-11, em
Kelvin;

e p_mmHg: pressdo medida pelo sensor BMP085, em mmHg;

e Massa molar do ozonio igual a 47,997 g/mol;

e Constante universal dos gases (R) igual a 62,3637 (mmHg.L)/(mol.K).

O Cadigo 10 apresenta o trecho do célculo final do oz6nio.

Cddigo 10 - Trecho do codigo de programacao desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — célculos para obtencéo da concentracdo de 0zonio em pg/md.

float t_kelvin = + ((t_bmp +t_dht)/2.0); // Conversdo da temperatura de °C para K
float p_mmHg =p_bmp/ ! // Conversdo da pressdo de Pa para mmHg
03_ugcm = (p_mmHg * * 03_ppb)/( * t_kelvin); // Célculo do O3 em ug/m3

A funcdo getindex() calcula os indices individuais dos gases, através da funcéo
IndiceCalculation(), verifica o maior valor e determina o IQAr geral (conforme Cédigo 11). A

classificagdo da qualidade do ar considera entdo o valor do IQAr e as faixas j& estabelecidas.

Cddigo 11 - Trecho do codigo de programacao desenvolvido para o monitoramento da
qualidade do ar — calculos para obtencéo dos indices de qualidade do ar.

//Obtencdo dos indices dos gases e do IQAr:
IndiceCalculation(MP_ugcm,MP gas) ;

IndiceCalculation(CO_ppm,CO_gas) ;
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//Etapa para escolha do maior indice calculado:
IQAr final = max(indice CO, max(indice MP,indice 03));

if (IQAr final <= If b){

classe final = "Boa";

} else if (IQAr final >= Ii r && IQAr final <= If r){
classe final = "Regular";

} else if (IQAr final >= Ii i && IQAr final <= If 1i){
classe final = "Inadequada";

} else if (IQAr final >= Ii m && IQAr final <= If m){
classe final = "Ma";

} else if (IQAr final > If m){

classe final = "Pessima";

As demais funcGes presentes no loop() sdo responsaveis pelo envio dos dados para o
Monitor Serial do Arduino (IDE), plataforma Web e cartdo Micro SD (para gravacao). Vale
ressaltar que a programacéo da pagina web considerou trechos da programacdo desenvolvida

por Thomsen (2015) e a linguagem HTML, resultando no display exemplificado na Figura 17.

Indice de @ualidade de (4

30/4/18 - 1:54h

Segunda-feira

Temperatura (Celsius) Umidade (%) Pressao (hPa)
26.40 66.00 1013.82

Material Particulado (ug/'m3)  Ozonio (ug/m3) Monoxido de Carbono (ppm) Indice IQAr Classificacao
0.00 921 1.14 14.22 Boa

*Previsao para os proximos 5 minutos:
- MP (vg'm3): 0.26
- 03 (pg'm3): 2.84

- CO (ppm): 1.06

Figura 17 — Pagina web desenvolvida para envio dos dados.
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4.3 Resposta dos Sensores de Géas

ApOls a montagem da estrutura e da programacéo dos elementos, avaliou-se a resposta
dos sensores de gas a exposicdo de fumagca de cigarro. Para isso, fez-se 0 uso de uma garrafa
plastica para capturar e armazenar essa fumaca e, em seguida, conectou-se a mesma a uma caixa
que dispunha todos os elementos do sistema prototipo em seu interior.

O ambiente apresentava uma pequena abertura na parte superior da parede oposta a
entrada do gés, de forma a obrigar a passagem deste pelos elementos sensoriais e auxiliar na
avaliacdo da disposicao das concentragdes dos gases poluentes ao longo do tempo. Ressalta-se
que o protétipo foi energizado um dia antes desta analise, de forma a pré-aquecer os elementos.

O resultado das respostas dos sensores estad representado na Figura 18, conforme as
concentracfes de material particulado, ozénio e monodxido de carbono (“a”, “b” e “c”,
respectivamente).

No momento da exposicdo a fumaca do cigarro (no minuto 84) as concentragdes
medidas pelos sensores apresentaram elevagoes significativas em um curto espaco de tempo,
com diminuig¢des gradativas ao longo do tempo - o material particulado retornou a condicao
inicial em aproximadamente 240 minutos (4 horas), enquanto que os demais (0zbnio e

monoxido de carbono) retornaram apds aproximadamente 1080 minutos (18 horas).
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Figura 18 - Concentracdes de (a) material particulado, (b) ozénio e (¢c) monodxido de
carbono, ao longo do teste de exposi¢do a fumacga do cigarro.

De forma similar, a Figura 19 apresenta a disposicdo das medicBes do indice de
qualidade do ar ao longo do experimento, considerando as diferentes classificagdes do 1QAr.
Nota-se que no momento da exposicdo a fumaca do cigarro a qualidade do ar que era

classificada como “boa” passou rapidamente para a descri¢do de “ma”. Isto ocorreu como

contribuicédo de todos os sensores.
Também se destaca que a qualidade do ar somente retornou a classificagdo de “boa”

apos um longo periodo (de aproximadamente 18 horas), principalmente por causa do sensor

MQ-131, que detectou altas concentracfes de 0zonio no ambiente.
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Apesar da concentracdo de mondxido de carbono retornar a condigdo inicial apos este

longo periodo, a classe relativa ao seu indice passou para “boa” apo6s aproximadamente 15

horas.

250
<
o 200
kel
S

B M3

8 150 x a
(% Inadequada
o 100 Regular
kel
9 H Boa
= 50
E X I1QAr

0 120 240 360 480 600 720 840 960 1080 1200 1320
Tempo de amostragem (minutos)

Figura 19 — Valores obtidos para o indice de qualidade do ar, ao longo do teste de
exposicao a fumaca do cigarro.

Nesse contexto foi possivel constatar que os sensores apresentaram sensibilidade aos

gases presentes na fumaca do cigarro, isto é, foram capazes de detectar os gases estudados, nas

condicdes avaliadas. Dessa forma, considerou-se como satisfatdria a resposta dos mesmos.

4.4  Obtengéo dos Dados Experimentais

Esta sec@o descreve os resultados acerca das coletas de dados realizadas no Polo de

Inovacdo do IFF e as comparagdes com dados disponiveis em plataformas de acesso livre.

441 Valores Obtidos

A coleta de dados foi realizada no Polo de Inovacao do Instituto Federal de Educacao,
Ciéncia, e Tecnologia Fluminense, localizado no municipio de Campos dos Goytacazes/RJ,

durante o os dias 04 de janeiro e 05 de fevereiro, de 2018.
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Conforme abordado anteriormente, durante a obtencéo dos dados na primeira quinzena
de janeiro, o sensor BMPO85 ndo realizou leituras. Desta forma, a coleta foi separada em dois
periodos:

e (C-01: Entre os dias 04/01/2018 e 16/01/2018, no qual ndo houve medigdes das
variaveis t bmp e p_bmp, e, consequentemente, os valores obtidos para
03 _ugcem e Indice_O3 também foram desconsiderados pelas suas dependéncias
nos célculos;

e (C-02: Entre os dias 16/01/2018 e 05/02/2018, no qual todas as varidveis foram
medidas.

A Tabela 5 apresenta o0s parametros estatisticos da coleta C-01, considerando os valores
minimos e maximos obtidos para cada variavel e as respectivas média, mediana, moda e desvio
padréo.

Partindo da premissa adotada por Montgomery e Runger (2016), que destacam que 0
desvio padrdo deve ser pelo menos uma ordem de grandeza menor que a sua media, 0S
parametros estatisticos das variaveis t_dht e IQAr foram adequados. As demais variaveis

apresentaram desvios um pouco acima do proposto.

Tabela 5 - Parametros estatisticos da coleta de dados C-01.

Variaveis Minimo Maximo Média Mediana Moda  Desvio Padréo
t_bmp (°C) N/A N/A N/A N/A N/A N/A
t_dht (°C) 20,0 35,0 26,7 26,0 24,0 3,2
h_dht (%) 56,0 95,0 81,6 89,0 93,0 12,3
p_bmp (Pa) N/A N/A N/A N/A N/A N/A
MP_ugcm (ug/m?3) 0,0 19,9 0,9 0,6 0,0 1,1
Os_ugem (ug/m?®) N/A N/A N/A N/A N/A N/A
CO_ppm (ppm) 0,4 1,6 0,8 0,8 0,8 0,1
IQAr 5,6 67,6 10,4 10,3 10,9 2,7

A seguir serdo apresentados e discutidos os graficos estatisticos obtidos para cada
variavel, considerando o conjunto de dados da amostra coletada em C-01. As analises serdo

resumidas aos graficos de histograma e dispersdo dos dados ao longo dos dias.
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A Figura 20 destaca os graficos referentes a varidvel t_dht. Verifica-se pelo histograma
que o comportamento da distribuicdo € bimodal, com valores entre 20,0 e 35,0°C, mais
concentrados na faixa de 22,0 e 24,0°C. E possivel notar também um padrdo entre as
temperaturas lidas através do grafico de dispersdo: o comeco de cada dia é caracterizado por
uma baixa de temperatura até parte da manhd, que se altera ao longo do dia para uma alta na
temperatura de até aproximadamente 36,0°C. No turno da tarde até o final do dia € representado

pela diminuicdo desta variavel até 20,0°C. As leituras foram gradativas e ndo apresentaram

picos repentinos.
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Figura 20 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersédo dos dados, coletados para t_dht
em C-01.
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Quanto a varidvel h_dht os graficos estdo representados na Figura 21. O comportamento
da distribuicdo é assimétrico a esquerda, com valores entre 56,0 e 95,0%, mais concentrados na
faixa de 90,0 a 95,0%, com média < mediada < moda. Ao contrario da variavel anterior, nota-
se que durante a madrugada a umidade aumenta até uns 95,0%, em seguida diminui pelo
periodo da manhd, atingindo pontos de até 55,0% de umidade relativa. Durante a tarde e a noite
a umidade volta a subir. Com isso, verifica-se que a umidade do local € inversamente

proporcional a temperatura. As leituras também foram gradativas, sem picos repentinos.
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Figura 21 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersado dos dados, coletados para h_dht
em C-01.
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Os gréficos da variavel MP_ugcm estdo descritos na Figura 22, cujo comportamento da
distribuicdo é assimétrico a direita, com valores entre 0,0 e 19,9 pg/m?, mais concentrados na
faixa de 0,0 e 2,0 pg/m®, com moda < mediana < média. A coleta foi representada por uma
grande dispersdo dos dados, uma vez que o sensor PPD42 realiza as leituras pela contagem das
particulas que atravessam o seu interior no momento da coleta, resultando em medicGes ndo
continuas. Verifica-se também um padréo, no qual as medidas do poluente aumentaram por
volta das 12h de cada dia. Esta elevacao pode estar associada a um aumento do trafego local e/
ou das atividades produtivas da regido (como por exemplo, da ceramica localizada proxima ao

Polo de Inovacdo do IFF) e como influéncia dos ventos (direcdo e velocidade).
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Figura 22 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersédo dos dados, coletados para
MP_ugcm em C-01.
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Os gréficos referentes a variavel CO_ppm estdo representados na Figura 23. Nota-se
que o comportamento é simétrico, com moda, mediana e média proximas. Os valores variam
entre 0,4 e 1,6 ppm, mais concentrados na faixa de 0,8 e 0,9 ppm. Considerando o gréafico de
dispersdo, verifica-se que as faixas diarias das leituras aumentaram gradativamente ao longo do
tempo de coleta, com poucos picos repentinos, onde os valores mais altos foram identificados
por volta das 12h de cada dia. Similar & andlise anterior, percebe-se que a concentragdo de
poluentes no ar do Polo de Inovacdo do IFF é maior na metade do dia, o que instiga a concluséo

da alteracdo de fatores externos neste periodo.
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Figura 23 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersédo dos dados, coletados para
CO_ppmem C-01.
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Quanto a ultima variavel coletada (IQAR - indice de Qualidade do Ar), os graficos estdo
descritos na Figura 24. O comportamento da distribuicdo € assimétrico a direita, com mediana
< média < moda e valores compreendidos entre 5,6 e 67,6, mais concentrados na faixa de 10,0
e 15,0. Considerando as faixas de classificacdo do IQAr, nota-se que desse conjunto a classe de
qualidade do ar mais representativa foi a “Boa”. Também esteve presente a classe “Regular”.
Com relacdo a distribuicdo dos dados, representada pelo gréafico de dispersdo, verifica-se um
padrdo no qual os maiores valores didrios ocorreram por volta da metade do dia. Este ponto se

alinha com as avaliacGes de dispersao das concentracdes dos poluentes no local.
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Figura 24 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersédo dos dados, coletados para IQAr
em C-01.
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Em relacdo a coleta C-02, os parametros estatisticos de minimo, maximo, média,
mediana, moda e desvio padrdo, calculados para cada varidvel, estdo dispostos na Tabela 6.
Conforme as premissas de Montgomery e Runger (2016), as variaveis t bmp, t dht e p_bmp
foram classificadas como adequadas, devido aos baixos valores de desvio padréo,
correlacionados com as respectivas médias. As demais variaveis apresentaram desvios um

pouco acima do proposto, sendo que os desvios de MP_ugcm e CO_ppm foram consideraveis.

Tabela 6 - Parametros estatisticos da coleta de dados C-02.

Variaveis Minimo  Maéaximo Média  Mediana Moda  Desvio Padréo

t_bmp (°C) 22,3 38,5 28,1 26,9 26,5 3,4
t_dht (°C) 20,0 37,0 27,0 26,0 25,0 3,8
h_dht (%) 34,0 95,0 75,4 80,0 91,0 15,8

p_bmp (Pa) 100.150,0 101.364,0 100.877,4 100.895,0 100.844,0 228,4
MP_ugcm (ug/m?) 0,0 24,1 0,9 0,6 0,0 1,2
Os_ugem (ug/m?®) 1,7 114,6 4,7 43 3,9 2,1
CO_ppm (ppm) 0,0 10,0 0,3 0,1 0,0 0,4
IQAr 11 116,8 6,9 4,9 2,9 51

A seguir serdo apresentados e discutidos os graficos estatisticos (histograma e dispersdo
dos dados ao longo dos dias) obtidos para cada varidvel, considerando o conjunto de dados da
amostra coletada em C-02.

A primeira varidvel em analise é t_bmp, cujos gréficos estdo representados na Figura
25. Segundo o histograma é possivel identificar que o comportamento da distribui¢do dos dados
¢ assimeétrico a direita, com moda < mediana < média. Os valores estdo dispostos entre 22,3 e
38,5°C, mais concentrados na faixa de 26,0 e 28,0°C. A sequéncia de dados obtida para a
temperatura, realizadas pelo sensor BMPO085, apresentam como caracteristicas leituras

gradativas e auséncia de picos repentinos.
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O padrdo identificado anteriormente, na andlise de t_dht em C-01, também pode ser
visto na distribuicdo dos dados de t_bmp em C-02, isto é, quando o dia se inicia a temperatura
cai até o turno da manha. Em seguida, a temperatura se eleva até aproximadamente 12h de cada
dia, quando atinge o pico mais elevado e torna a diminuir.

Nota-se que durante o dia 30/01 as leituras desta varidvel se diferiram do padréo
identificado, 0 que pode ter ocorrido devido a fatores externos, como chuvas, que também

influenciaram na diminuicdo das faixas de temperatura diaria (minimo e maximo) apds este dia.

18000
16000 |
14000 |
c 12000 |
2 10000 |
=
S 8000} =
A105 6236
© 6000 | 10—
4000 (3676
2412
2000 638 -
0 — 66
220 240 260 280 30,0 320 340 360 380 400
t_bmp (°C})
(a)
40
38 t
36
34t
© 32t
2 30 |
S 28t
26 |
24 |
22 |
20 : : : : : : : : : :
16/01  18/01 20/01 22/01 24/01 26/01 2801 30/01 01/02 0302 05/02
Dias
(b)

Figura 25 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersédo dos dados, coletados para t_bmp
em C-02.
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Para fins de comparagdo com a andlise anterior, a Figura 26 apresenta os gréaficos
estatisticos da variavel t_dht, que obtiveram os valores de temperatura ao longo dos dias, através
do sensor DHT-11. Conforme o histograma, o comportamento da distribuicdo é assimétrico a
direita, com moda < mediana < média (similar a variavel t_bmp). Os valores estdo dispostos
entre 20,0 e 37,0°C, sendo que a maior concentracdo ocorre na faixa de 24,0 a 26,0°C. Com
relacdo ao gréfico de dispersdo, nota-se que os valores obtidos pelos sensores BMP085 e DHT-
11 foram proximos e destacaram o mesmo padrdo para o local. Visto que as leituras de t_dht

ndo continham casas decimais, a disposi¢do dos dados tem um maior espacamento.

16000 T T T . . . . .
14000
12000
E 10000
=
= 8000 +
s
o G000 - 52RG 5427
4000 ¢
2000 ¢ 13449
0 -
200 220 240 260 280 300 320 340 360 380
t dht(°C)
(@)
35 T T T T T T T T T T
+
36 ¢ + +
+ + M H o+ + #w H O+ = +
M-+ # H+ #+ W H = O+ + H#+ W H O+ # +
#+ #+ H = W HFF H e R W + #+ +
2 H W A R H W H H A e + &+ ¥
_ = H H 4 H O H O 4 +  #
e 1 B S S i e e S o S e e e S e S e = + w W i
I B i i i 1 B TR s 4+ 1 H e
= 28 ++H++ 4+ HE A A AR R - 1 4
= ++++++++++EF+EF+ A+ B+ H ++ ++++ F
_ 26+ ++++++ 4+ ++ B+ E+HH+ H+ H H R+ +H +++ %+ 4+
+HHH 4 HE B e R
24+ - H o+ + # 4+ M B 4+ &+ = E 4+ E O M+
+ #H W =& + # HE+++ + + B+
22 + + +* + -+ ++ =+
+ +Hu = -
20 + -
18 . . . . . .
16/01 1801 20001 22/01 24/01  26/01  28/01  30/01  01/02  03/02 0502
Dias
(b)

Figura 26 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersado dos dados, coletados para t_dht
em C-02.
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Os gréficos estatisticos de h_dht estdo representados na Figura 27. O comportamento da
distribuicéo € deslocado a esquerda, com média < mediada < moda, similar & avaliag&o realizada
para esta variavel em C-01. Os dados estdo dispostos entre 34,0 e 95,0%, mais concentrados na
faixa de 90,0 a 95,0%. O padr&o verificado para esta variavel considera um aumento da umidade
durante a madrugada, em pequenas variacoes, que se altera ao longo do dia, com variagdes mais
intensas de diminuicéo até aproximadamente 12h e aumento depois. Vale ressaltar que no dia
30/01 o padrdo se alterou, marcando altos percentuais de umidade relativa do ar. Este ponto

corrobora as discuss@es anteriores, pois indica a possibilidade de ocorréncia de chuvas no local.
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Figura 27 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersado dos dados, coletados para h_dht
em C-02.
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A variavel p_bmp estd representada pelos gréficos dispostos na Figura 28. O
comportamento da distribuicdo é simétrico, com moda < média < mediana. Os valores se
concentram entre 100.150,0 e 101.364,0 Pa, mais concentrados na faixa de 100.750,0 e
100.950,0 Pa. As leituras foram gradativas e ndo apresentaram picos repentinos. Apesar das
faixas de pressdo ao longo da coleta C-02 ndo serem constantes, considerando o grafico de
dispersdo, nota-se que o padrdo diério considera um aumento da varidvel até a metade do dia,

seguida por uma diminuicdo pela tarde e noite.
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Figura 28 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersao dos dados, coletados para p_bmp
em C-02.
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A Figura 29 destaca os graficos referentes a variavel MP_ugcm, cujo comportamento
da distribuicdo é assimétrico a direita, com moda < mediana < média (similar aos dados obtidos
para esta variavel em C-01) e valores entre 0,0 e 24,1 pug/m?®, mais concentrados na faixa de 0,0
e 2,0 pg/m3. As leituras apresentaram grande dispersdo dos dados, com picos significativos.
Nota-se que os maiores valores deste poluente foram obtidos na metade dos dias, 0 que enaltece
a existéncia de fatores externos que influenciem diretamente no aumento da concentracdo de
material particulado neste periodo do dia. Acredita-se que um aumento do trafego e das

atividades produtivas da regido estejam atreladas a esses fatores.
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Figura 29 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersado dos dados, coletados para
MP_ugcm em C-02.
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Com relagdo a variavel O3_ugcm, os gréaficos estatisticos estdo representados na Figura
30. O comportamento da distribuicéo é assimétrico a direita, com moda < mediana < média. Os
dados estdo dispostos entre 1,7 e 114,6 pg/m?®, mais concentrados na faixa de 0,0 e 10,0 pg/m?3.
Apesar das leituras apresentarem picos repentinos, a distribuicdo dos dados ocorre de forma
gradativa. No geral, nota-se que as concentra¢des diarias do poluente sdo baixas, sendo que 0s
valores mais elevados sdo caracteristicos na metade do dia, cujos indices de radiacdo solar sdo
mais elevados e contribuem no processo de formacdo do ozonio. Apesar deste ser um poluente

secundario, as fontes de emissao discutidas para MP_ugcm também podem estar associadas.
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Figura 30 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersado dos dados, coletados para
O3 _ugcm em C-02.
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A Figura 31 apresenta os graficos caracteristicos da varidvel CO_ppm, cujo
comportamento da distribuicdo € assimétrico a direita, com moda < mediana < média e valores
compreendidos entre 0,0 e 10,0 ppm, mais concentrados na faixa de 0,0 e 0,5 ppm. De forma
similar as andlises dos demais poluentes (material particulado e ozdnio), verifica-se que as
concentragfes de mondxido de carbono sdo baixas, no geral, com os maiores valores diarios
obtidos por volta de 12h, com alguns picos de leitura. A presenca deste poluente pode estar

associada ao trafego local, pelas atividades da ceramica e/ ou pelo fumo.
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Figura 31 - Gréficos de (a) histograma e (b) dispersédo dos dados, coletados para
CO_ppmem C-02.
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Por fim, a Figura 32 apresenta os graficos do Indice de Qualidade do Ar, em C-02. O
comportamento da distribuicdo é assimétrico a direita, com moda < mediana < média. Os
valores estdo compreendidos ente 1,1 e 116,8, mais concentrados na faixa de 0,0 e 10,0. A
classificag¢ao da qualidade do ar que se destacou nesse conjunto foi a “Boa” (mais de 99% dos
dados analisados). As classes “Regular” e “Inadequada” também estiveram presentes.
Considerando o gréfico de dispersdo dos dados, nota-se que 0s maiores valores diarios desta
variavel ocorrem por volta da metade do dia, 0 que causa a ocorréncia de picos. Estas elevacoes

estdo atreladas aos comportamentos dos poluentes no local, com maior influéncia do MP_ugcm.
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4.4.2 Comparativos com Dados na Literatura

Com o intuito de avaliar os valores obtidos durante as coletas dos dados, foram feitas
comparagBes com estudos e dados disponiveis, em plataformas de acesso livre.

De inicio, comparou-se as temperaturas medidas pelos sensores BMP085 e DHT-11,
com dados histéricos de temperatura maxima e minima, disponibilizados em
https://www.accuweather.com/pt/br/brazil-weather. A Figura 33 apresenta esta comparacao,
que considerou a media dos valores obtidos no dia. Nota-se que ambos 0s sensores detectaram

temperaturas dentro da faixa de minimo e maximo, do AccuWeather.
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Figura 33 — Comparativo entre os valores obtidos de temperatura no estudo e dados
historicos.

Considerando a média dos valores obtidos por dia, em C-02, a Tabela 7 destaca os
parametros estatisticos de cada meio e 0s erros relativos percentuais dos sensores, em relacao
ao AccuWeather. Partindo da premissa adotada por Montgomery e Runger (2016), diz-se que
0s parametros estatisticos foram adequados para a analise. Os baixos erros percentuais também
foram satisfatérios quanto a comparacdo dos sensores com 0s dados historicos, sendo que a

temperatura medida pelo sensor DHT-11 foi a que melhor se adequou.


https://www.accuweather.com/pt/br/brazil-weather
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Tabela 7 - Comparativo entre os parametros estatisticos das temperaturas obtidas no
estudo e em dados historicos.

Meio de Minimo Maximo Média D.P. Erro Relativo
Medicao Q) (C) (C) (C) (%)
AccuWeather 21,50 29,00 26,24 +2,11 -
t bmp 23,31 29,94 28,05 +1,76 6,90
t dht 21,09 29,40 26,89 +2,06 2,49

Com relacédo as concentracfes dos gases, foi realizada a comparacdo com os dados do
Boletim de Qualidade do Ar, do Municipio do Rio de Janeiro, disponibilizados pela Secretaria
de Conservacdo e Meio Ambiente, através do site http://jeap.rio.rj.gov.br/je-
metinfosmac/boletim.

Este Boletim se baseia nos dados que afetam a qualidade do ar, sendo realizadas as
medidas das concentracGes de didxido de enxofre, monoxido de carbono, material particulado
(MP10), 0zbnio e didxido de nitrogénio, em nove pontos da cidade.

Primeiramente, ndo foi possivel comparar o material particulado, visto que os dados
disponiveis no Boletim eram para MP1o, enquanto que, neste estudo, os dados foram obtidos
para MP2s.

Em relagcdo as medidas de oz6nio, o Boletim considera a média maxima de 1h. Para
comparar as concentracfes deste gas, foram calculadas as médias de Os, por hora, e
identificados os valores maximos dos dias. Na Figura 34 estdo dispostos os valores obtidos no
estudo e em trés bairros do Rio de Janeiro (Centro, Copacabana e Tijuca).

Verifica-se que as concentracdes de o0zonio obtidas no estudo foram inferiores as
demais. Neste ponto, alguns estudos discutem que o processo de formacdo do 0zénio ocorre
principalmente em areas urbanas, devido a distribuicdo espacial dos prédios, das industrias e
dos veiculos. Altos indices de radiacdo solar também contribuem para o aumento das
concentragdes de ozonio na superficie dos centros urbanos (COSTA, 2015; DUTRA,;
FIORAVANTE; FERREIRA, 2009). Esses fatorem podem estar associados aos valores
elevados obtidos nos bairros do Rio de Janeiro. Com relagdo ao Polo de Inovagéo do IFF, apesar
de normalmente o local apresentar fluxo elevado de veiculos, o distanciamento entre os prédios

e a influéncia dos ventos podem ter contribuido para as baixas concentracdes do poluente.


http://jeap.rio.rj.gov.br/je-metinfosmac/boletim
http://jeap.rio.rj.gov.br/je-metinfosmac/boletim
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Figura 34 — Comparativo entre os valores obtidos de O3 no estudo e o Boletim do RJ.

Quanto ao mondxido de carbono, visto que o Boletim apresenta a média maxima de 8h,
foram calculadas as médias de CO obtidas no estudo, a cada 8h, e assim, comparou-se a maior
média do dia, com os dados dos trés bairros do Rio de Janeiro adotados na anélise anterior. A
Figura 35 apresenta este comparativo, no qual foi possivel constatar que os valores obtidos para
0 poluente, em todas as situagdes, estiveram situados na classe “Boa”.

Neste ponto vale observar que as concentrac6es do poluente no Polo de Inovacdo do IFF
se mantiveram superiores as concentracdes obtidas no Rio de Janeiro até o dia 21/01/2018. No
dia 22 deste més, entretanto, verifica-se uma queda abrupta das concentracfes que, apesar de
se elevarem nos proximos dias, se mantiveram proximas a 0,2 ppm, sendo inferior as medidas
do Rio de Janeiro.

Tais fendmenos estdo associados a localizacdo das estacfes de monitoramento: 0s
valores mais elevados no Polo podem ser caracteristicos de maiores fluxos do trafego, visto que
a rodovia em frente é caminho para cidades praianas e o periodo normalmente é marcado por
bastante procura (férias escolares) e/ ou devido a um possivel aumento das atividades
desenvolvidas na ceramica proxima, resultando em maiores emissdes de gases. Em relacdo a
diminuicdo das concentracdes, é possivel que tenha ocorrido um aumento da velocidade dos

ventos, pela proximidade com o Rio Paraiba do Sul, acarretando na dispersao do poluente.
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Figura 35 — Comparativo entre os valores obtidos de CO no estudo e o0 Boletim RJ.

Desta forma, considerou-se que os dados coletados no estudo foram satisfatdrios para o
monitoramento das condi¢des ambientais do Polo de Inovacgéo do IFF, localizado no municipio
de Campos dos Goytacazes, durante o periodo de anélise.

Visto que em C-02 foram realizadas as coletas de dados de todas as variaveis, utilizou-
se este banco de dados no treinamento das redes neurais artificiais, considerando os dias em
que todas as horas foram medidas (de 17/01/2018 a 04/02/2018). A proxima secao discute 0s

resultados desta analise.

45 Treinamento da RNA

Conforme descrito anteriormente, os treinamentos das redes neurais artificiais foram
realizados através do programa TIBCO Statistica® (versao 13.3).

Os treinamentos buscaram avaliar a capacidade de predicdo das concentracfes de trés
gases poluentes atmosféricos, decorridos um tempo estipulado, a partir das medicbes das

condigGes ambientais e das concentragdes iniciais dos gases medidos.
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As redes estruturadas apresentam 5 neur6nios na camada de entrada e 1 neurdnio na
camada de saida, correspondentes as variaveis do sistema. Através do treinamento foi
determinado o numero de neurdnios nas respectivas camadas escondidas (ou ocultas) e
estimados os pesos ¢ “bias” das conexoes.

Dessa forma, foram considerados trés esquemas, para a predicdo das concentragoes de
material particulado (MP_new), oz6nio (O3_new) e monodxido de carbono (CO_new),
separadamente. Para cada variavel foram realizados treinamentos para a previsao dos dados em
5, 10 e 30 minutos. Nas proximas secOes serdo apresentadas as redes desenvolvidas nos
treinamentos de cada varidvel e adotadas técnicas estatisticas com o intuito de avaliar a

capacidade preditiva das mesmas.

45.1 Treinamento para Material Particulado

Na Figura 36 estdo esquematizadas as variaveis de entrada e de saida, consideradas no

treinamento da RNA para predicao das concentracdes de material particulado.

t_bmp (OC) >
p_bmp (Pa) >
o MP_new
t_dht (°C) > RNA > wgm)
h_dht (%) > 1) 5 minutos
2) 10 minutos
MP_ugcm N 3) 30 minutos
(ug/m?) -

Figura 36 — Esquema de entrada e saida utilizado no treinamento da RNA para predicéo
de material particulado.

Tendo em vista que foram realizados trés treinamentos (para predicdo dos valores em 5,
10 e 30 minutos), serdo apresentados e discutidos os resultados de cada treinamento individual,
e comparados os resultados das melhores redes obtidas em cada treinamento, considerando suas

andlises de desempenho.
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4.5.1.1 Analise de Desempenho

Ao final do treinamento 1 (5 minutos) foram retidas as dez melhores redes apresentadas
na Tabela 8, onde C.O. e C.S. se referem as fungdes de ativagdo das camadas oculta e de saida,
respectivamente. As performances e os erros de treinamento, teste e validagdo também estdo
descritos. E possivel verificar que a melhor rede foi a segunda (MLP 5-70-1), com 5 neurdnios
na camada de entrada, 70 neurdnios na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida. Isto
ocorreu porque seu erro de teste apresentou 0 menor valor em relagdo aos demais e os valores
de performance de treinamento, de teste e de validagdo foram maiores.

Verifica-se também que, as funcbes de ativacdo utilizadas na melhor rede foram:
tangente hiperbdlica (Tanh.), para a camada oculta, e exponencial (Exp.), para a camada de

saida. Essas funcOes se destacaram nas demais redes, junto com a funcg&o logistica (Logist.).

Tabela 8 - Dez melhores redes treinadas para a predicdo de material particulado, a cada
5 minutos.

Funcéao Performance Erro

N° RNA

C.0. C.S. Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
1 MLP 5-94-1 Logist. Exp. 0,6271 0,6109 0,6142 0,4166 0,4309 0,4201
2 MLP 5-70-1 Tanh. Exp. 0,6596 0,6365 0,6226 0,3879 10,4097 10,4144
3 MLP 5-73-1 Logist. Logist. 0,6520 0,6287 0,6292 0,3948 0,4166 0,4080
4 MLP 5-60-1 Tanh. Logist. 0,6532 10,6254 0,6250 0,3937 0,4189 10,4116
5 MLP 5-60-1 Logist. Logist. 0,6417 0,6262 0,6179 0,4039 10,4178 10,4172
6 MLP 5-57-1 Logist. Exp. 0,6367 0,6228 0,6146 0,4083 0,4207 0,4200
7 MLP 5-48-1 Tanh. Exp. 0,6331 0,6141 0,6132 0,4113 0,4284 10,4210
8 MLP 5-92-1 Logist. Logist. 0,6371 0,6159 0,6137 0,4079 0,4268 0,4208
9 MLP 5-85-1 Logist. Exp. 0,6278 0,6186 0,6152 0,4161 0,4243 10,4194
10 MLP 5-78-1 Logist. Exp. 0,6309 0,6221 0,6153 0,4133 0,4212 10,4194

A analise que correlaciona os subconjuntos dos dados € importante, visto que as
melhores performances de treinamento podem né&o indicar fielmente os melhores resultados,
guando expostos a uma quantidade de ruidos nos dados iniciais. Portanto, o tutorial do Statistica
13.3 aponta que numa analise final deve-se levar em consideragdo tanto os dados de

desempenhos da rede treinada, quanto os de generalizacdo, relacionados as amostras que nao
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foram utilizadas no treinamento (teste e de validagdo, com enfoque no primeiro). Dessa forma,
adotou-se as premissas desta analise para a avaliacdo das demais redes obtidas no estudo.

E importante destacar que, das 100 redes treinadas, apenas a arquitetura MLP esteve
representada nas melhores redes, 0 que demostra um padrdo do sistema. Este ponto esta em
concordéancia com Haykin (2001) quando este descreve que, normalmente, em problemas de
regressdo sdo utilizadas a arquitetura MLP, enquanto que os problemas de classificagéo adotam
a RBF.

O treinamento 2 (10 minutos) apresentou resultados semelhantes ao primeiro, retendo
as dez redes descritas na Tabela 9. Pode-se verificar que neste treinamento a melhor rede foi a
quinta (MLP 5-100-1), com 5 neurdnios na camada de entrada, 100 neurdnios na camada oculta
e 1 neurdnio na camada de saida. As funcdes de ativacdo utilizadas foram: tangente hiperbolica,

para a camada oculta, e logistica, para a camada de saida.

Tabela 9 - Dez melhores redes treinadas para a predi¢éo de material particulado, a cada
10 minutos.

Funcéo Performance Erro

N° RNA

C.0. C.S. Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
1 MLP 5-64-1 Tanh. Exp. 0,6538 10,5938 0,6173 0,3835 10,5039 0,4118
2 MLP 5-24-1 Tanh. Exp. 0,6544 0,5963 0,6143 0,3828 0,5012 0,4138
3 MLP 5-96-1 Logist. Exp. 0,6696 0,6031 0,6163 0,3694 0,4952 0,4139
4 MLP 5-55-1 Tanh.  Tanh. 0,6444 10,5884 0,6191 0,3915 0,5084 0,4095
5 MLP 5-100-1 Tanh.  Logist. 0,6767 0,6142 0,6256 0,3631 0,4846 0,4057
6 MLP 5-98-1 Tanh.  Logist. 0,6709 0,6088 0,6224 0,3684 0,4897 0,4086
7 MLP 5-91-1 Logist. Logist. 0,6617 0,6054 0,6228 0,3765 0,4928 0,4072
8 MLP 5-54-1 Logist. Exp. 0,6574 0,5956 0,6119 0,3803 0,5020 0,4168
9 MLP 5-90-1 Tanh.  Logist. 0,6663 0,6016 0,6230 0,3724 10,4966 0,4074
10 MLP 5-52-1 Tanh. Exp. 0,6528 0,5963 0,6114 0,3844 0,5012 0,4165

Em relacéo ao treinamento 3 (30 minutos), a Tabela 10 apresenta as dez melhores redes
retidas, na qual a nona (MLP 5-56-1) obteve melhores resultados para a performance e erro de
teste. Esta rede contém 5 neurdnios na camada de entrada, 56 neurdnios na camada oculta e 1

neurdnio na camada de saida. A funcdo de ativagéo logistica foi utilizada para as duas camadas.
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Tabela 10 - Dez melhores redes treinadas para a predi¢éo de material particulado, a cada

30 minutos.
Funcéo Performance Erro

N° RNA

C.0O. C.S. Trein. Teste Valid. Trein. Teste  Valid.
1 MLP 5-23-1 Tanh.  Logist. 0,6421 10,5908 0,6327 0,3947 05078 0,3912
2 MLP 5-54-1 Tanh.  Logist. 0,6572 0,6009 0,6539 0,3815 0,4987 10,3734
3 MLP 5-56-1 Tanh.  Logist. 0,6587 0,6037 0,6521 0,3803 10,4961 0,3750
4 MLP 5-62-1 Tanh.  Logist. 0,6520 0,5890 0,6420 0,3862 0,5103 0,3835
5 MLP 5-46-1 Tanh. Exp. 0,6568 0,5959 0,6409 0,3819 0,5036 0,3845
6 MLP 5-21-1 Tanh. Exp. 0,6426 0,5837 0,6348 0,3943 0,5151 0,3895
7 MLP 5-50-1 Tanh. Exp. 0,6595 0,5979 0,6463 0,3795 0,5018 0,3799
8 MLP 5-53-1 Tanh. Exp. 0,6600 0,5965 0,6490 0,3791 10,5033 0,3776
9 MLP 5-56-1 Logist.  Logist. 0,6522 0,6072 0,6468 0,3859 0,4926 0,3794
10 MLP 5-23-1 Tanh.  Logist. 0,6400 0,5855 0,6363 0,3965 0,5131 0,3883

Sendo assim, a Tabela 11 compara as melhores redes obtidas em cada treinamento (1, 2

e 3, referentes a predicdo dos valores em 5, 10 e 30 minutos, respectivamente), as quais sao

provenientes das analises acima. Comparando as melhores redes neurais artificiais obtidas em

cada treinamento, nota-se que o treinamento 1 apresentou o melhor desempenho em relagéo as

demais, visto que seu erro de teste foi 0 menor. Os parametros de pesos e “bias” desta rede

estdo descritos no Apéndice C. Quanto as performances, os valores dos trés treinamentos

apresentaram valores proximos.

Tabela 11 - Comparacdo dos desempenhos das RNA selecionadas para o material
particulado, em cada treinamento.

_ Performance Erro
Treinamento RNA : ; 5 :
Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
1 (5 min) MLP 5-70-1 0,6596 0,6365 0,6226  0,3879 0,4097 0,4144
2 (10 min) MLP5-100-1 06767 0,6142 0,6256  0,3631 0,4846 0,4057
3 (30 min) MLP 5-56-1 0,6522 0,6072 0,6468  0,3859 0,4926 0,3794

Essa analise possibilitou identificar que, quanto maior o tempo para a predicdo de

valores das concentracdes de material particulado, maiores seréo os erros de teste das redes,

isto €, menor serd a capacidade de generalizacdo das redes neurais artificiais.
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Nesta linha, as demais analises estatisticas consideraram a melhor rede neural artificial

desenvolvida para o material particulado.

4.5.1.2 Dados Preditos pela RNA versus Dados Observados

Considerando a RNA obtida no treinamento 1 (MLP 5-70-1), inicializou-se as analises
estatisticas pela avaliacdo da distribuicdo de frequéncias dos residuos da rede, considerando o
subconjunto utilizado para o treinamento, através do histograma representado na Figura 37. Os
residuos foram calculados pela diferenca entre os valores observados (reais) e os valores
preditos pela RNA. Verifica-se pelo histograma que o comportamento da distribuicdo é
assimétrico a direita, com valores entre -7,0 e 19,0 ug/m?, mais concentrados na faixa de -3,0 e
-1,0 pg/m?, o que indica que na maioria dos casos a rede previu valores maiores em relagio aos
reais, com diferenca de até 3,0 pg/m3. Quanto aos erros relativos dessas previsdes, os valores
estiveram mais concentrados entre 0,0 e 50,0%. Entretendo, verificou-se a grande ocorréncia
de percentuais muito elevados, com diferencas expressivas em relacdo aos valores reais. A

distribuicdo assimétrica do histograma também indica uma quantidade maior de ruidos.
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Figura 37 — Histograma de distribuicéo dos residuos, para o treinamento de material
particulado.
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Em seguida gerou-se o grafico descrito na Figura 38 com a dispersdo dos valores
preditos pela rede em relagio aos valores observados (reais), cuja curva obteve R? igual a
0,4351. Nota-se que ha uma dispersao consideravel dos pontos ao longo da linha de ajuste, o
que influenciou no baixo valor de R?. Pode-se concluir que neste caso a RNA apresentou baixa

correlagédo com os dados reais.
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Figura 38 — Disperséo dos dados preditos pela RNA em relacédo aos dados observados,
para o treinamento de material particulado.

A baixa adequacdo do modelo neural ¢ justificavel tendo em vista a forma na qual o
sensor PPD42 opera. Conforme abordado anteriormente, este sensor realiza medic¢des pontuais,
através da contagem de particulas que atravessaram a sua carcaga durante 0 momento da coleta.
Com isso, os resultados obtidos em sua medi¢do ndo sdo continuos e apresentam picos

consideraveis, que influenciaram no treinamento da RNA.

4.5.1.3 Comparacéo entre os Dados Experimentais e os Dados Preditos

A Figura 39 apresenta a comparagao entre os valores preditos pela RNA do treinamento

1 com os valores observados (reais), considerando a sequéncia dos dados do subconjunto
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utilizado para o treinamento das redes. Quando a concentragdo do poluente foi inferior a 2,5
ug/m® houve uma proximidade dos dados comparados, com pequenos desvios. Entretanto,
quando o sensor detectou picos da concentracdo do poluente, o valor predito pela RNA
apresentou uma grande dispersdo da realidade, com baixa capacidade preditiva em tais
situagdes. Este ultimo ponto, apesar de parecer um problema, é uma vantagem do modelo, pois
a rede foi capaz de identificar esses pontos como ruidos e assim evitou modela-los como

verdadeiros sinais (conforme tutorial do Statistica 13.3).

25,0 : . . .
295 | — MP_new Observado (ug/m?) .
—MP_new Predito Pela Rede (ug/m®)

2000 +
175+
15,0 1
12,5 t
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Concentracio de Material Particulado (ug/m®)

Sequéncia de Dados

Figura 39 - Comparacéao da sequéncia de dados preditos pela RNA e os observados, em
relacdo a varidvel MP_new, considerando o subconjunto de treinamento.

Estes pontos também foram verificados na Figura 40, que considerou os dados utilizados

nos subconjuntos para teste e para validacdo da rede.
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Figura 40 - Comparacéo da sequéncia de dados preditos pela RNA e os observados, em
relacdo a variavel MP_new, considerando os subconjuntos de teste e validacao.

Fonte: Elaboragdo propria.

Considerando todas as analises realizadas anteriormente, confere-se que os valores
preditos pela RNA tém baixa correlagdo com os dados observados, o que resultou numa rede
com baixa capacidade preditiva para a varidvel MP_new, a partir das variaveis estabelecidas
como entrada. O principal motivador estad na natureza dos dados, visto que o sensor obteve
muitas leituras ruidosas (com grande quantidade de picos).

Assim, o uso deste modelo deverd ser avaliado conforme o foco da aplicagéo, isto é,
caso seja necessaria uma precisao dos valores preditos, deverdo ser adotados outros métodos

ou métodos auxiliares.

4.5.1.4 Andlise dos Dados Estatisticos

Os resultados estatisticos das melhores redes (atribuidas aos treinamentos 1, 2 e 3), para
a predicdo de material particulado, estdo destacados na Tabela 12. Considerando a premissa de
avaliacdo da relagdo entre a média e o desvio padrdo, adotada por Montgomery e Runger

(2016), os parametros estatisticos das RNA obtidas para a predicdo da variavel MP_new
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apresentam desvios consideraveis, uma vez que os desvios padréo calculados foram superiores

as médias dos dados. As analises anteriores também atestaram tal afirmativa.

Tabela 12 - Parametros estatisticos das melhores redes obtidas nos treinamentos 1, 2 e 3,
de material particulado.

MP_new (ug/m?3)
MLP 5-70-1 MLP 5-100-1 MLP 5-56-1
Média dos dados 0,9559 0,9525 0,9524
Desvio padréo dos dados 1,1718 1,1572 1,1589

Parametros Estatisticos

4.5.1.5 Analise de Sensibilidade

Por fim analisou-se a importancia relativa das variaveis utilizadas nas camadas de
entrada das redes neurais artificiais desenvolvidas para o material particulado, através da analise
de sensibilidade, que avalia o nimero de RATIO calculado para cada uma.

Considerando os dados Tabela 13 é possivel notar que a temperatura medida pelo sensor
BMPO085 (varidvel t bmp) apresentou maior contribuicdo nas trés redes destacadas. Em
contrapartida, a concentracdo de material particulado (variavel MP_ugcm) contribuiu pouco na
previsdo de MP_new, nos trés treinamentos.

Este Gltimo ponto corrobora a discussao acerca da forma na qual o sensor PPD42 opera,
0 que afeta no desenvolvimento de um modelo preditivo de alta precisdo, devido a dificuldade

do reconhecimento e da caracterizagao do sistema.

Tabela 13 - Anélise de sensibilidade das RNA treinadas para o material particulado.

Treinamento RNA t_ bmp p_bmp t_dht h_dht  MP_ugcm
1 (5 min) MLP 5-70-1 20,94 1,40 4,20 2,13 1,31
2 (10 min) MLP 5-100-1 3,43 1,46 2,25 2,76 1,29

3 (30 min) MLP 5-56-1 5,82 1,35 3,30 2,21 1,24
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4.5.2 Treinamento para Ozonio

Ap0s o treinamento de material particulado, realizou-se o treinamento para predi¢do das
concentracOes de 0z6nio. A nova RNA considerou o esquema da Figura 41 quanto as variaveis
de entrada e de saida.

t_bmp (°C) >
p_bmp (Pa) >
o 03_new
t_dht (°C) > RNA | (gm)
h_dht (%) > 1) 5 minutos
2) 10 minutos
03_ugcm N 3) 30 minutos
(ug/m?) o

Figura 41 - Esquema de entrada e saida utilizado no treinamento da RNA para predicéo
de ozénio.

Neste ponto também foram realizados trés treinamentos (para predicdo dos valores em
5, 10 e 30 minutos), cujos resultados serdo apresentados e discutidos, individualmente, nas

préximas segdes.

4.5.2.1 Analise de Desempenho

Ao final do treinamento 1 (5 minutos), foram retidas as dez melhores redes apresentadas
na Tabela 14. Nesta se¢do foi possivel identificar uma simultaneidade quanto a arquitetura das
redes (MLP) e a funcédo de ativacdo das camadas escondida e de saida (exponencial). Verifica-
se entdo que a primeira rede (MLP 5-86-1) foi a melhor treinada para o cenario em andlise, pois
apresentou o menor erro de teste. Esta rede € composta de 5 neur6nios na camada de entrada,
86 neurdnios na camada oculta e 1 neurénio na camada de saida. As performances desta rede

apresentaram resultados similares aos resultados das demais.
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Tabela 14 - Dez melhores redes treinadas para a predicéo de ozonio, a cada 5 minutos.

Funcéo Performance Erro

N° RNA

CO. Cs. Trein.  Teste  Valid. Trein.  Teste  Valid.
1 MLP 5-86-1 Exp. Exp. 0,8103 0,9245 0,8698 0,8338 0,2356 0,4708
2 MLP 5-90-1 Exp. Exp. 0,8108 0,9233 0,8699 0,8318 0,2392 0,4705
3 MLP 5-90-1 Exp. Exp. 0,8107 0,9235 0,8690 0,8320 10,2384 0,4735
4 MLP 5-47-1 Exp. Exp. 0,8105 0,9240 0,8695 0,8331 10,2372 0,4720
5 MLP 5-83-1 Exp. Exp. 0,8107 10,9240 0,8697 0,8322 0,2370 10,4713
6 MLP 5-71-1 Exp. Exp. 0,8106 0,9238 0,8690 0,8326 0,2377 0,4738
7 MLP 5-68-1 Exp. Exp. 0,8104 10,9241 0,8693 0,8334 10,2366 0,4726
8 MLP 5-77-1 Exp. Exp. 0,8099 0,9232 0,8691 0,8354 0,2393 0,4730
9 MLP 5-40-1 Exp. Exp. 0,8105 0,9232 0,8690 0,8331 10,2396 0,4738
10 MLP 5-37-1 Exp. Exp. 0,8100 10,9234 0,8690 0,8348 0,2390 0,4736

Quanto ao treinamento 2 (10 minutos), a Tabela 15 apresenta as dez melhores redes

retidas. Neste ponto a sétima rede (MLP 5-52-1) foi a melhor, com o menor valor de erro de

teste. Suas performances (de treinamento, teste e validacdo) também foram superiores as

demais. Essa rede é composta de 5 neurbnios na camada de entrada, 52 neur6nios na camada

oculta e 1 neurbnio na camada de saida. As funcdes de ativacdo utilizadas foram: tangente

hiperbdlica para a camada oculta e exponencial para a camada de saida.

Tabela 15 - Dez melhores redes treinadas para a predicéo de 0zonio, a cada 10 minutos.

Funcéo Performance Erro

N° RNA

C.O. C.S. Trein.  Teste  Valid. Trein.  Teste  Valid.
1 MLP 5-73-1 Tanh.  Logist. 0,8375 0,8862 0,6632 0,6317 10,3620 11,8613
2 MLP 5-77-1 Tanh. Logist. 0,8372 0,8837 0,6651 0,6328 0,3702 11,8521
3 MLP 5-74-1 Tanh.  Exp. 0,8369 0,8876 0,6639 0,6337 10,3577 11,8576
4 MLP 5-60-1 Tanh.  Exp. 0,8373 0,8877 10,6648 0,6325 0,3582 11,8532
5 MLP 5-57-1 Tanh. Exp. 0,8347 0,8815 10,6632 0,6416 0,3763 1,8603
6 MLP 5-74-1 Tanh.  Logist. 0,8360 0,8838 0,6637 0,6369 0,3693 1,8583
7 MLP 5-52-1 Tanh. Exp. 0,8400 0,8907 0,6687 0,6226 0,3486 11,8368
8 MLP 5-76-1 Tanh. Logist. 0,8375 0,8849 0,6652 0,6318 10,3662 11,8521
9 MLP 5-68-1 Tanh.  Exp. 0,8374 0,8875 0,6665 0,6322 0,3584 11,8466
10 MLP 5-75-1 Tanh. Logist. 0,8367 0,8826 0,6642 0,6346 0,3731 1,8564
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Em relacdo ao treinamento 3 (30 minutos) a Tabela 16 retrata as dez melhores redes
retidas e suas performances e erros. A melhor rede deste treinamento foi a décima (MLP 5-63-
1), com 5 neurbnios na camada de entrada, 63 neurdnios na camada oculta e 1 neurdnio na
camada de saida. As funcGes de ativagdo utilizadas foram: tangente hiperbdlica para a camada

oculta e exponencial para a camada de saida.

Tabela 16 - Performances e erros das dez melhores redes treinadas para a predicédo de
0zonio, a cada 30 minutos.

Funcéao Performance Erro

N° RNA

C.0. C.S. Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
1 MLP 5-75-1 Tanh.  Logist. 0,8732 10,8517 0,9000 0,5019 0,8382 0,3813
2 MLP 5-66-1 Tanh.  Logist. 0,9110 0,8883 10,9073 0,3594 0,6474 0,3523
3 MLP 5-67-1 Logist. Exp. 0,8928 0,9001 0,9008 0,4299 0,6155 0,3813
4 MLP 5-69-1 Logist.  Logist. 0,8941 0,8961 0,9050 0,4244 0,5985 0,3671
5 MLP 5-80-1 Logist.  Logist. 0,8831 0,8681 0,8995 0,4666 0,7488 0,3863
6 MLP 5-71-1 Tanh. Exp. 0,9097 0,8862 0,9142 0,3642 0,6531 0,3271
7 MLP 5-63-1 Logist.  Exp. 0,9045 0,9163 0,9106 0,3846 0,4887 10,3429
8 MLP 5-71-1 Tanh.  Logist. 0,8872 10,8789 0,9012 0,4497 0,6913 0,3794
9 MLP 5-80-1 Logist. Exp. 0,9104 0,8938 0,9108 0,3621 0,6103 0,3402
10 MLP 5-63-1 Tanh. Exp. 0,9014 10,9237 0,9014 0,3975 0,4520 0,3756

Com o intuito de resumir as analises dos treinamentos de 0zénio, a Tabela 17 apesenta
uma comparacao das melhores redes obtidas em cada treinamento (1, 2 e 3). Desse conjunto a
melhor rede foi a obtida no treinamento 1, devido ao menor erro de teste e maiores performances

de teste e validagdo. Os parametros de pesos e “bias” desta rede estdo descritos no Apéndice D.

Tabela 17 - Comparacéo dos desempenhos das RNA selecionadas para o 0zénio, em cada
treinamento.

) Performance Erro
Treinamento RNA - - . ;
Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
5 min MLP 5-86-1 0,8103 0,9245 0,8698 0,8338 0,2356 0,4708
10 min MLP 5-52-1 0,8400 0,8907 0,6687 0,6226 0,3486 1,8368

30 min MLP 5-63-1 0,9014 0,9237 10,9014 0,3975 0,4520 0,3756
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Os resultados adquiridos nessa andlise possibilitaram chegar em conclusées similares as
obtidas para o material particulado: quanto maior o tempo estipulado para a RNA prever a

concentracdo do gas, menor serd a sua capacidade de generalizacdo e maiores serdo 0s erros.

4.5.2.2 Dados Preditos pela RNA versus Dados Observados

Considerando a RNA obtida no treinamento 1 (MLP 5-86-1) desenvolveu-se o
histograma representado na Figura 42 para avaliar a distribuicdo de frequéncias dos residuos
desta rede, considerando o subconjunto utilizado para o treinamento. Verifica-se que o
comportamento da distribuico é assimétrico a direita, com valores entre -15,0 e 105,0 pg/m?,
mais concentrados na faixa de -15,0 e -5,0 pg/m?®. Apesar de na maioria dos casos a RNA ter
previsto valores maiores em relagio aos reais (com diferenca de até 15,0 pg/m3, com erros
relativos mais concentrados entre 0,0 e 5,0%,) e da assimetria, nota-se que a distribuicdo desta
rede foi melhor do que a distribuicdo atribuida ao material particulado (discutido na secéo

4.5.1.2), visto que a quantidade de residuos a direita apresentou menor frequéncia de ocorréncia.
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Figura 42 - Histograma de distribuicao dos residuos para o treinamento de ozénio.
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A dispersédo dos valores preditos pela rede em relacdo aos valores observados (reais) é
retratada na Figura 43, na qual apresentou o coeficiente de determinagio R? igual a 0,6566.
Ainda que este valor seja baixo, 0 modelo foi capaz de explicar mais de 60% da variabilidade
dos dados. E possivel que o tempo de amostragem tenha sido insuficiente para que a rede
pudesse modelar o sistema, refletindo no valor limitrofe de R?.

Os pontos que se distanciaram da linha de ajuste foram menos frequentes e
representaram os picos de leitura do sensor. A rede entdo identificou 0os mesmos como ruidos e
ndo os modelou como verdadeiros sinais. Esta caracteristica pode ser apontada como uma

vantagem quando o sensor detecta picos na concentracdo do poluente.
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Figura 43 - Dispersao dos dados preditos pela RNA em rela¢éo aos dados observados,
para o treinamento de ozonio.

Nesta linha foi desenvolvido um novo grafico de dispersao, desconsiderando os valores
mais dispersos, de forma a avaliar a disposi¢do dos demais. A retirada considerou 0s pontos nos
quais o eixo x (O3_new Observado) foi superior a 50 pg/m? enquanto que os respectivos valores
no eixo y (O3_new Predito Pela Rede) foram inferiores a 10 pg/m?3. Retirou-se entfo 8 pontos,
resultando no grafico representado na Figura 44, com coeficiente de determinagdo R? igual a
0,8424.
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Apesar de existirem pontos afastados da linha de 45°, a grande maioria dos dados se

distribuiu préxima a linha de ajuste. Logo, quando comparado este treinamento com o

treinamento 1 do material particulado, nota-se que a RNA treinada para prever a variavel

O3 _new apresentou maior correlacao dos dados do que a da variavel MP_new.
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Figura 44 - Disperséo dos dados preditos pela RNA em relacédo aos dados observados,

4.5.2.3 Comparacao entre os Dados Experimentais e os Dados Preditos

para o treinamento de ozbnio, sem 8 pontos.

A comparacdo entre os valores preditos pela RNA (do treinamento 1) com os valores

observados (reais), considerando a sequéncia dos dados utilizada no subconjunto de

treinamento, estd representada na Figura 45. Nesta analise pode-se constatar a mesma

comparacdo discutida na analise acima (dispersdo dos dados): 0 modelo neural desenvolvido

apresentou uma maior correlacdo dos dados para 0 0zénio quando comparado com a RNA

treinada para o material particulado.

A alta frequéncia da proximidade dos dados preditos pela rede quanto aos valores

observados, na sequéncia dos dados, retrata uma boa capacidade de representacdo do sistema.
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Novamente, diz-se que os desvios representam picos de leituras do sensor e que a rede foi capaz

de identificar essas situagdes, para diminuir a influéncia dos ruidos no modelo final.
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Figura 45 - Comparacéo da sequéncia de dados preditos pela RNA e os observados, em
relacdo a variavel O3_new, considerando o subconjunto de treinamento.

Tais avaliacBes também foram percebidas na Figura 46, que adotou os dados dos
subconjuntos de teste e de validacéo.

Apesar de existirem oscilacfes e desvios em alguns pontos (normalmente associados
aos picos), o ajuste da resposta da RNA em relagdo aos dados reais, que ndo foram utilizados
para o treinamento da rede, pode ser considerado bom, com uma alta capacidade preditiva para
a variavel O3_new a partir das variaveis estabelecidas como entrada.

Sendo assim o0 modelo foi considerado satisfatorio. De forma similar as discussdes dos
resultados obtidos para o material particulado, a aplicacdo do modelo desenvolvido para o
0zO6nio dependera da precisdo exigida para os valores, o que indicard se ha a necessidade de

implementacdo de métodos alternativos ou auxiliares.
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Figura 46 - Comparacéo da sequéncia de dados preditos pela RNA e os observados, em
relacdo a variavel O3_new, considerando os subconjuntos de teste e validacao.

4.5.2.4 Analise dos Dados Estatisticos

Os resultados estatisticos das melhores redes (atribuidas aos treinamentos 1, 2 e 3) para
a predicdo de ozdnio estdo destacados na Tabela 18. Nas trés redes os valores de desvio padrdo
foram préximos a metade dos valores da média. Partindo da premissa adotada por Montgomery
e Runger (2016), verifica-se que os dados utilizados no treinamento da rede MLP 5-86-1
apresentam desvios acima do proposto. Entretanto, constatou-se atraves das outras analises

estatisticas que a rede neural artificial atende as caracteristicas estudadas.

Tabela 18 - Parametros estatisticos das melhores redes obtidas nos treinamentos 1, 2 e 3,
de ozobnio.

O3_new (ug/md)
MLP 5-86-1 MLP 5-52-1 MLP 5-63-1
Media dos dados 4,7788 4,7692 4,7663
Desvio padréo dos dados 2,2036 2,0569 2,0544

Parametros Estatisticos
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4.5.2.5 Analise de Sensibilidade

A Tabela 19 apresenta o resultado da Gltima analise acerca das RNA treinadas para o
ozonio, quanto a sensibilidade das varidveis de entrada, a partir dos valores calculados de
RATIO para cada uma. Nota-se que a variavel t_bmp apresentou maior contribuicdo nas trés
redes destacadas. Quanto a variavel de menor contribui¢do, ndo houve uma simultaneidade: nos
treinamentos 1 e 3 a variavel p_bmp foi a que menos contribuiu nas redes, enquanto que no

treinamento 2 este posto foi conferido a variavel O3_ugcm.

Tabela 19 - Anélise de sensibilidade das RNA treinadas para o ozonio.

Treinamento RNA t_ bmp p_bmp t_dht h_dht O3 ugcm
1 (5 min) MLP 5-86-1 315,07 1,03 1,19 1,20 2,81
2 (10 min) MLP 5-52-1 380,45 2,99 2,30 2,35 3,24
3 (30 min) MLP 5-63-1 3,39E+15 3,33 24,17 7,28 4,41

4.5.3 Treinamento para Mondxido de Carbono

A Ultima andlise buscou treinar redes neurais artificias para prever as concentracoes de

monoxido de carbono, conforme o esquema estruturado na Figura 47.

t_bmp (°C) >
p_bmp (Pa) >
CO_new
t_dht (°C > RNA > -
e (ppm)
h_dht (%) > 1) 5 minutos
2) 10 minutos
CO_ppm N 3) 30 minutos
(ppm) -

Figura 47 - Esquema de entrada e saida utilizado no treinamento da RNA para predicdo
de mondxido de carbono.
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Também foram realizados trés treinamentos, considerando a previsdo quando
decorridos 5, 10 e 30 minutos. Os resultados individuais sdo apresentados e discutidos nas

proximas secdes.

4.5.3.1 Analise de Desempenho

O treinamento 1 (5 minutos) reteve as dez melhores redes apresentadas na Tabela 20. A
sexta rede (MLP 5-62-1) apresentou o melhor resultado, com as maiores performances (de
treinamento, teste e validacdo) e o menor erro de teste. Vale observar que os erros dos trés
subconjuntos se caracterizaram na terceira casa decimal, enquanto que as performances foram
préximas a unidade. Esses dois aspectos indicam um bom ajuste do modelo.

A rede MLP 5-62-1 é constituida de 5 neurénios na camada de entrada, 62 neurdnios na
camada oculta e 1 neurénio na camada de saida. A funcdo logistica esteve presente em ambas

as camadas analisadas (oculta e de saida).

Tabela 20 - Dez melhores redes treinadas para a predicdo de mondxido de carbono, a cada
5 minutos.

No BNA Funcéo Performance Erro

C.0. C.S. Trein. Teste Valid. Trein.  Teste  Valid.
1 MLP 5-77-1 Logist. ~ Seno 0,9819 0,9901 0,9768 0,0029 0,0016 0,0038
2 MLP 5-44-1 Tanh. Seno 0,9820 0,9902 0,9769 0,0029 0,0016 0,0037
3 MLP 5-89-1 Tanh.  Tanh. 0,9822 10,9904 0,9772 0,0029 0,0015 0,0037
4 MLP 5-71-1 Tanh. Exp. 0,9821 0,9904 10,9771 0,0029 0,0015 0,0037
5 MLP 5-71-1 Tanh. Tanh. 0,9823 0,9904 10,9773 0,0029 0,0015 0,0037
6 MLP 5-62-1 Logist.  Logist. 0,9840 10,9914 0,9777 0,0026 0,0014 0,0036
7 MLP 5-58-1 Logist.  Logist. 0,9820 0,9896 0,9773 0,0029 0,0017 0,0037
8 MLP 5-40-1 Tanh.  Logist. 0,9839 10,9907 0,9776 0,0026 0,0015 0,0036
9 MLP 5-78-1 Logist.  Tanh. 0,9819 10,9902 0,9769 0,0029 0,0015 0,0038
10 MLP 5-62-1 Tanh. Tanh. 0,9820 0,9902 0,9769 0,0029 0,0016 0,0037

Neste ponto, a arquitetura MLP foi singular na representacdo das redes. As funcdes de
ativacdo tangente hiperbdlica, logistica e exponencial também foram predominantes, sendo que

as duas primeiras redes consideraram também a funcéo seno.
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Com relacéo ao treinamento 2 (10 minutos) a Tabela 21 apresenta as dez melhores redes
retidas e seus respectivos dados de performance e de erro. A melhor rede foi a sétima (MLP 5-
77-1), na qual obteve menor erro de teste e maiores performances de treinamento e teste. Sua
estrutura é composta por 5 neurdnios na camada de entrada, 77 neurénios na camada oculta e 1
neurbnio na camada de saida. As funcGes de ativacdo foram: logistica, para a camada oculta, e
exponencial, para a camada de saida.

Tabela 21 - Dez melhores redes treinadas para a predicdo de monéxido de carbono, a cada
10 minutos.

Funcéo Performance Erro

N° RNA

C.O. C.S. Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
1 MLP 5-34-1 Logist. Logist. 0,9823 0,9795 0,9889 0,0029  0,0033  0,0018
2 MLP 5-30-1 Tanh.  Tanh. 0,9807 0,9788 0,9876 0,0032  0,0035  0,0020
3 MLP 5-46-1 Logist.  Seno 0,9807 0,9790 0,9876 0,0031  0,0034  0,0019
4 MLP 5-16-1 Logist. Logist. 0,9821 0,9797 0,9891 0,0029  0,0033  0,0017
5 MLP 5-27-1 Logist.  Tanh. 0,9806 0,9788 0,9876 0,0032  0,0035  0,0020
6 MLP 5-34-1 Logist.  Exp. 0,9819 0,9790 0,9885 0,0030  0,0034  0,0018
7 MLP 5-77-1 Logist.  Exp. 0,9826 0,9801 0,9893 0,0028  0,0032  0,0017
8 MLP 5-61-1 Tanh.  Seno 0,9811 0,9792 0,9876 0,0031  0,0034  0,0020
9 MLP 5-37-1 Logist.  Exp. 0,9824 10,9799 0,989 0,0029  0,0033  0,0017
10 MLP 5-93-1 Tanh. Logist. 0,9825 10,9800 0,9896 0,0028  0,0033  0,0016

Por fim, o treinamento 3 (30 minutos) reteve as dez melhores redes dispostas na Tabela
22. A melhor RNA desse conjunto foi a quarta (MLP 5-72-1), com 5 neurdnios na camada de
entrada, 72 neur6nios na camada oculta e 1 neurdnio na camada de saida. A escolha resultou
do menor erro de teste.

De forma similar ao treinamento anterior, a funcéo de ativacéo logistica foi adotada para
a camada oculta e a funcdo exponencial para a camada de saida.
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Tabela 22 - Dez melhores redes treinadas para a predicao de monoxido de carbono, a cada

30 minutos.
Funcéo Performance Erro

N° RNA

C.0O. C.S. Trein. Teste Valid. Trein. Teste  Valid.
1 MLP 5-96-1 Logist.  Exp. 0,9770 10,9861 0,9897 0,0038 0,0022 0,0016
2 MLP 5-83-1 Logist.  Logist. 0,9796 0,9886 0,9914 0,0033 0,0018 0,0013
3 MLP 5-75-1 Logist.  Logist. 0,9787 10,9883 0,9909 0,0035 0,0019 0,0015
4 MLP 5-72-1 Logist. Exp. 0,9795 0,9889 0,9918 0,0034 0,0017 0,0013
5 MLP 5-99-1 Logist.  Logist. 0,9795 0,9887 0,9918 0,0034 0,0018 0,0013
6 MLP 5-26-1 Logist.  Exp. 0,9787 10,9884 0,9909 0,0035 0,0019 0,0014
7 MLP 5-81-1 Logist. Exp. 0,9790 0,9881 0,9910 0,0035 0,0019 0,0014
8 MLP 5-65-1 Logist.  Exp. 0,9788 10,9882 0,9910 0,0035 0,0019 0,0014
9 MLP 5-46-1 Tanh.  Logist. 0,9775 10,9858 0,9898 0,0037 0,0023 0,0016
10 MLP 5-97-1 Logist. Exp. 0,9786 0,9878 0,9908 0,0035 0,0020 0,0015

Dessa forma, a Tabela 23 apresenta um resumo das melhores redes obtidas nos

treinamentos 1, 2 e 3.

Comparando os dados, verifica-se que a melhor rede foi a produzida a partir do

treinamento 1. Os parametros de pesos e “bias” desta rede estdo descritos no Apéndice E.

Diferente dos resultados comparativos das demais variaveis (material particulado e 0z6nio), a

rede obtida no treinamento 3 apresentou melhor capacidade de generalizacdo que a rede

adquirida no treinamento 2. Este foi um exemplo no qual, apesar da performance de treinamento

ter sido maior em 2 (em relacéo a 3), seu erro de teste foi quase o dobro que o erro em 3.

Tabela 23 - Comparacao dos desempenhos das RNA selecionadas para o monoxido de
carbono, em cada treinamento.

_ Performance Erro
Treinamento RNA - - _ :
Trein. Teste Valid. Trein. Teste Valid.
5 min MLP 5-62-1 0,9840 0,9914 0,9777 0,0026 0,0014 0,0036
10 min MLP 5-77-1 0,9826 0,9801 0,9893 0,0028 0,0032 0,0017
30 min MLP 5-72-1 0,9795 0,9889 0,9918  0,0034 0,0017 0,0013
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4.5.3.2 Dados Preditos pela RNA versus Dados Observados

A partir da RNA obtida no treinamento 1 (MLP 5-62-1), montou-se o histograma da
distribuicdo de frequéncias dos residuos, disposto na Figura 48. Essa distribuicdo apresentou
comportamento assimétrico a direita, com valores entre -2,5 e 8,5 ppm, mais concentrados na
faixa de -1,5 e -0,5 ppm. Apesar do deslocamento do gréafico, nota-se que foram muito baixas
as frequéncias de ocorréncia dos desvios acima de 1,0 ppm, assim pode-se indicar que a
distribuicdo se aproxima da normal (simétrica), que constitui em um modelo razodvel de
discernimento acerca da populacéo.

Vale destacar que na maioria dos casos a RNA previu valores com diferenca de até 1,5
ppm acima dos reais, com erros relativos mais concentrados entre 0,0 e 5,0%, o que indica uma
boa correlacdo dos dados. Este ponto se alinha a observacgéo discutida na anélise anterior, visto
que as redes treinadas obtiveram erros com valores baixos para os trés subconjuntos de dados.
Assim, pode-se afirmar que das trés variaveis analisadas para o treinamento de RNA, o CO
obteve a melhor distribuicdo da rede, com uma quantidade consideravelmente menor de

residuos, quando comparada com a rede do material particulado, por exemplo.
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Figura 48 - Histograma de distribui¢do dos residuos para o treinamento de mondxido de
carbono.



96

A dispersdo dos valores preditos pela rede quanto aos valores observados (reais) esta
representada na Figura 49, cujo coeficiente de determinagdo R? foi igual a 0,9682. A
aproximacéo do coeficiente na unidade indica uma boa representacdo do modelo, que foi capaz

de explicar mais de 96% da variabilidade dos dados.

9.0 | )/”
80| P

70t

{ppm)

6.0

50| e
a0 | P

CO _new Predito Pela Rede

o
=

0.0 1,0 2.0 3.0 4.0 5.0 6,0 7.0 8.0 5.0 10,0
CO_new Observado {ppm)

Figura 49 - Disperséo dos dados preditos pela RNA em relacdo aos dados observados,
para o treinamento de mondéxido de carbono.

Uma vez que dados estiveram concentrados em até 3 ppm de CO_new (observado e
predito pela rede), mudou-se a escala do grafico anterior para este conjunto de pontos, a fim de
auxiliar na avaliagdo da dispersdo dos valores. Isto foi possivel pois apenas 2 dos 37.436
conjuntos de dados estiveram fora dessa faixa. A Figura 50 apresenta o novo grafico.

Ainda que exista uma quantidade significativa de pontos afastados da linha de 45°, a
grande maioria dos dados se distribuiu proxima a linha de ajuste e os demais apresentaram
variacdes inferiores a 2,0 ppm do gas poluente, classificados pela rede como residuos.

Nesse contexto, comparando os graficos da Figura 49 e Figura 50 com os resultados das
dispersdes das redes treinadas para as demais variaveis (MP2s e O3), pode-se verificar também
a melhor distribuicdo da rede desenvolvida para previsdo da variavel CO_new, reflexo do alto

coeficiente de determinacdo.



97

{ppm)

CO_new Predito Pela Rede

%BOQP
[+] o
L L s AR o a . . . . 1
000 025 050 075 100 125 150 175 200 225 250 275 3,00

0.00

CO_new Observado {ppm)

Figura 50 - Disperséo dos dados preditos pela RNA em relacdo aos dados observados,
para o treinamento de mondxido de carbono, considerando escala mais especifica.

4.5.3.3 Comparacao entre os Dados Experimentais e os Dados Preditos

A Figura 51 apresenta a comparagao entre os valores preditos pela RNA desenvolvida
no treinamento 1 e os valores observados (reais), considerando a sequéncia dos dados adotada
no subconjunto de treinamento. A alta frequéncia observada da proximidade dos dados preditos
pela rede, quanto aos valores observados, indica uma boa capacidade de representacdo do
sistema.

Neste ponto é importante destacar que rede foi capaz de identificar os valores ruidosos,
representados pelos picos de leitura do sensor, diminuindo a influéncia destes no modelo final.
Isto resultou nas diferencas significativas de predi¢cdo dos picos de concentracdo resultantes de
subitas variagoes.

Visto que os desvios foram pontuais, verifica-se novamente a melhor adequacgéo deste

modelo em relacdo aos modelos das demais variaveis (MP2s e Os).
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Figura 51 - Comparacéo da sequéncia de dados preditos pela RNA e os observados, em
relacdo a variavel CO_new, considerando o subconjunto de treinamento.

De forma similar, a Figura 52 apresenta essa comparacao considerando os subconjuntos
utilizados para teste e para validacdo. As conclusdes acerca deste grafico sdo semelhantes ao
anterior: a rede apresentou uma boa capacidade preditiva de dados novos (que ndo foram
utilizados em seu treinamento) em sua grande maioria, com pouca influéncia dos desvios no
modelo final.

Sendo assim, diz-se que o modelo desenvolvido para 0 mondxido de carbono foi
satisfatorio e que a RNA treinada apresentou uma alta capacidade preditiva para a variavel
CO_new, a partir das varidveis adotadas como entrada. Similar as discussdes das outras
variaveis, o uso deste modelo dependera do ambiente no qual for inserido e da precisdo exigida.
Este fator deve ser bem analisado, visto que além desde gas ser um poluente do ar, sua estrutura

¢ toxica.
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Figura 52 - Comparacéo da sequéncia de dados preditos pela RNA e os observados, em
relacdo a variavel CO_new, considerando os subconjuntos de teste e validacgao.

4.5.3.4 Analise dos Dados Estatisticos

A Tabela 24 contém os resultados estatisticos das melhores redes atribuidas nos

treinamentos 1, 2 e 3 para a predicdo de mondxido de carbono. Apesar dos bons resultados

vistos até 0 momento, os desvios das redes foram superiores ao proposto por Montgomery e

Runger (2016). Este ponto corrobora a afirmativa de que o uso do modelo dependera da

aplicacéo.

Tabela 24 - Parametros estatisticos das melhores redes obtidas nos treinamentos 1, 2 e 3,

de mondxido de carbono.

CO_new (ppm)

Parametros Estatisticos

MLP 5-62-1 MLP 5-77-1 MLP 5-72-1
Média dos dados 0,2968 0,2965 0,2960
Desvio padréo dos dados 0,4058 0,4058 0,4068
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4.5.3.5 Analise de Sensibilidade

A ultima analise das redes neurais artificiais desenvolvidas para 0 monéxido de carbono
resultou na Tabela 25, que destaca os valores calculados de RATIO para cada variavel presente
nas respectivas camadas de entrada. Desse conjunto ndo houve simultaneidade das variaveis de
maior contribuicdo nos trés treinamentos: em 1 e em 2 a variavel CO_ppm foi a que melhor
contribuiu para as redes, enquanto que no treinamento 3 foi a h_dht. Com relacéo a variavel de

menor contribuigdo a t_dht foi a que se destacou.

Tabela 25 - Anélise de sensibilidade das RNA treinadas para o monoxido de carbono.

Treinamento RNA t_ bmp p_bmp t_dht h_dht CO_ppm
1 (5 min) MLP 5-62-1 1,90 6,53 1,52 5,76 87,31
2 (10 min) MLP 5-77-1 1,95 11,01 1,53 3,34 32,04

3 (30 min) MLP 5-72-1 43,71 13,95 8,51 11760,97 32,76

4.6 Implementacéo do Algoritmo Neural na Programacéo e Avalia¢éo Final

Para a implementacdo dos modelos neurais no protétipo desenvolvido neste estudo
foram consideradas as melhores redes obtidas para cada variavel. Uma vez que os melhores
resultados das trés variaveis ocorreram nos respectivos treinamentos 1, adotou-se o tempo de 5

minutos para a predicao dos poluentes e considerou-se as redes descritas na Tabela 26.

Tabela 26 - Redes neurais artificiais consideradas na implementacdo dos modelos de
predicdo das concentragdes dos poluentes.

. Funcéo de Ativacéo
Treinamento RNA

C.0. C.S.
Material particulado MLP 5-70-1 Tangente hiperbolica Exponencial
Ozénio MLP 5-86-1 Exponencial Exponencial
Monoxido de carbono MLP 5-62-1 Logistica Logistica

Para considerar os calculos realizados pelas redes foram agrupados os pesos e “bias”

das conexdes em matrizes e vetores. As ldgicas descritas a seguir foram adotadas para as trés
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variaveis de saida (gases poluentes a serem preditos), onde “_MP”, “ 03" ¢ “_CO” sdo indices
que se referem, respectivamente, ao material particulado, 0z6nio e mondxido de carbono. O
indice “_Gas” foi utilizado para se referir aos trés.

Inicialmente se considerou que os valores das variaveis presentes nas camadas de
entrada e de saida devem ser normalizados para a realizacao dos calculos previstos nos modelos
neurais. Neste ponto vale destacar que durante o treinamento das RNA o programa Statistica
realizou automaticamente a normalizacdo dos dados de entrada, de forma que ao valores
minimos e maximos de cada uma fossem associados a valores dentro da faixa de 0 a 1. Essa
interpolacdo também foi realizada ao final, de forma contréria, para que os valores obtidos na
camada de saida fossem associados a concentracdo do gas. Logo, a Tabela 27 apresenta as
informac@es necessarias para o calculo de normalizacao das variaveis, considerando a equacédo

linear y = a.x + b, adotada pelo software durante o treinamento das redes.

Tabela 27 - Parametros para normalizacdo dos dados das variaveis.

Variavel y Variavel x Coeficiente angular (a) Coeficiente linear (b)
t_bmp_norm t_bmp 6,3694 x 10 -1,4522
p_bmp_norm p_bmp 8,3195 x 10* - 83,3195
t_dht_norm t_dht 5,8824 x 10 -1,1765
h_dht_norm h_dht 1,6393 x 102 -5,5738 x 101

MP_ugcm_norm MP_ugcm 5,0280 x 107 - 6,5363 x 10°
O3 _ugcm_norm O3 _ugcm 8,8546 x 10 -1,4769 x 102
CO_ppm_norm CO_ppm 1,0030 x 101 0,0000
MP_new_norm MP_new 4,4891 x 10 -5,8358 x 10°
O3 _new_norm O3 _new 8,8550 x 10 -1,4821 x 102
CO_new_norm CO_new 1,0030 x 10? 0,0000

Assim definiu-se a matriz A como as varidveis normalizadas da camada de entrada da
rede. As Equacdes (7), (8) e (9) apresentam as matrizes que foram determinadas para o material

particulado, 0z6nio e mondxido de carbono, respectivamente.

A_MP = [t_bmp_norm p_bmp_norm t_dht_norm h_dht_ norm MP_ugcm_norm] (7)
A_03 = [t_bmp_norm p_bmp_norm t_dht_norm h_dht_norm 03_ugcm_norm| (8)

A_CO = [t_bmp_norm p_bmp_norm t_dht norm h_dht_norm CO_ppm_norm] 9)
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Em seguida ordenou-se os pesos das conexdes entre as camadas de entrada e oculta
através da matriz B_Gas. O numero de linhas desta matriz foi igual a 5 (referentes ao numero
de variaveis na camada de entrada) e o numero de colunas foi igual a “O_Gas”, que indica a
ordem necessaria para cada gas (igual ao nimero de neurénios na camada oculta). Dessa forma
multiplicou-se as matrizes A_Gas e B_Gas, resultando na nova matriz A_B_Gas, com 1 linha e
“0O_Gas” colunas (podendo ser rotulada como um vetor). Deve-se atentar que os valores deste
vetor correspondem a equacfes matematicas, que s@o realizadas ao longo da programacéo,
quando as leituras das variaveis de entrada da rede sdo atualizadas.

Os demais vetores considerados para o calculo da RNA foram: Bias_1 Gas, com 0s
valores dos “bias” de cada neur6nio na camada oculta, ¢ C_Gas, com 0s pesos das conexdes
entre as camadas oculta e de saida. Em ambos, o0 numero de colunas foi igual a “O_Gas”.

Visto que as camadas de saida das trés RNA apresentavam apenas um neurbnio
(referente ao gés estudado), definiu-se Bias_2_Gas como o valor de “bias” desse neurdnio.

Essas defini¢cdes foram entédo inseridas no codigo de programacéo desenvolvido para o
monitoramento da qualidade do ar. Para o calculo das predi¢cbes, desenvolveu-se a funcéao
“getPredictionLoop()” e a inseriu nas etapas da funcao “loop()”.

A funcdo normaliza os valores das variaveis presentes na camada de entrada da rede e
calcula os valores do vetor A_B_Gas. Na sequéncia calcula os novos dados dos gases através
das funcbes CalculatePrediction() e PredictionMath(), que descrevem o loop necessario,
conforme a variavel selecionada. A estrutura do calculo considerou a modelagem do neurdnio
individual, apresentada no Capitulo 2 (secdo 2.4.2), através da realizacdo das seguintes etapas:

1. Operacédo de soma dos vetores A_B_Gas e Bias_1_Gas e aplicacdo da funcéo de
transferéncia da camada oculta, resultando no novo vetor D;

2. Operacdo de multiplicacéo dos dados dos vetores D e C_Gas e soma de todos 0s
componentes, resultando no novo vetor E (que possui 1 coluna);

3. Soma dos valores E e Bias_2_Gas e aplicacdo da funcdo de transferéncia da
camada de saida, resultando na variavel F (MP_new_norm, O3_new_norm e
CO_new_norm, respectivamente);

4. Normalizagdo da varidvel presente na camada de saida, retornando o valor da

concentragédo do poluente (MP_new, O3 _new e CO_new, respectivamente).

O cddigo fonte final deste trabalho, com a programacao do monitoramento da qualidade
do ar e predicdo das concentragBes dos poluentes, esta descrito no Apéndice F.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

A qualidade do ar influencia no bem-estar da populacdo e no meio ambiente. Caso 0s
indices de poluentes atmosféricos estejam acima de valores pré-estabelecidos poderdo acarretar
em problemas de diferentes proporc¢des. O seu monitoramento é um fator de grande importancia
que proporciona a identificacdo das fontes emissoras e na rapida tomada de decisdo quanto ao
controle de situacdes emergentes, caso as leituras sejam obtidas em tempo real.

No Brasil, regulamentos descrevem os principais métodos que devem ser utilizados na
medicdo das concentracdes dos poluentes atmosféricos presentes no ar. No Estado do Rio de
Janeiro, por exemplo, sdo utilizados métodos equivalentes, conforme dados na literatura.
Entretanto, esses métodos possuem limitacGes, como custo elevado.

A fim de propor um método alternativo para o monitoramento da qualidade do ar,
através de uma plataforma de baixo custo e facil acesso, desenvolveu-se um sistema protétipo
a partir de uma unidade microcontrolada associada a metodologia de redes neurais artificiais,
para 0 monitoramento a partir das concentracdes de trés poluentes atmosféricos (material
particulado 2,5 um, ozénio e monodxido de carbono), em tempo real, e predicdo das
concentracOes dos gases. A estrutura considerou sensores, médulos e componentes sensiveis as
variaveis estudadas, conectadas a uma placa de Arduino Mega 2560.

Para a avaliacdo das respostas dos sensores de gas, foi realizado um teste de exposi¢do
dos elementos a fumaca do cigarro, no qual péde-se constatar que 0s sensores apresentaram
sensibilidade aos gases presentes neste cenario. No momento do contato, os sensores PPD42,
MQ-131 e MICS-5524 apresentaram leituras com elevacdes significativas das concentragdes
de material particulado, 0z6nio e monoxido de carbono, respectivamente. As diminui¢des das
leituras ocorreram de forma gradativa, sendo gque a concentracdo de ozonio foi a que precisou
de um tempo maior para retornar a condicao inicial. O comportamento do indice de qualidade
do ar foi similar aos demais gases, apresentando maior influéncia pelo ozénio.

Em seguida, realizou-se a coleta dos dados experimentais no Polo de Inovagéo do IFF,
obtendo as leituras dos gases poluentes e das condigfes ambientais de meteorologia
(temperatura, umidade e pressdo). Foi possivel verificar os seguintes padrdes do local (no
periodo analisado):

e A temperatura didria apresenta um comportamento caracteristico, no qual os
valores sdo baixos durante a madrugada, aumentam no periodo da manha (até as
12h) e diminuem durante a tarde e noite. Verificou-se no periodo em analise que
a faixa desta variavel foi de 20,0 a 40,0°C, considerando as medidas dos dois
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sensores utilizados (BMP085 e DHT-11), cujos parametros estatisticos foram
adequados em relacéo aos dados histéricos disponiveis em plataforma de livre
acesso;

A umidade relativa do ar apresentou comportamento inverso ao da temperatura:
os valores aumentaram durante a madrugada, diminuiram no periodo da manha
(até as 12h) e aumentaram ao longo da tarde e da noite. Durante o tempo da
coleta, verificou-se que a faixa desta variavel foi de 30,0 a 95,0%, com valores
mais concentrados no range de 90,0 a 95,0%;

As leituras de pressdo do ambiente, obtidas pelo sensor BMP085, ndo foram
constantes, apresentando altas e baixas nos valores ao longo do periodo de
coleta. Entretanto, nota-se que o padrdo diario desta variavel é representado por
um aumento dos valores até a metade do dia e diminuicdo durante os periodos
da tarde e da noite. Suas leituras se concentraram na faixa de 100.750,0 e
100.950,0 Pa;

Com relacdo aos poluentes atmosfeéricos, verificou-se uma maior dispersao dos
dados para o material particulado, o que pode estar associado a forma na qual o
sensor PPD42 opera, 0 que refletiu em medi¢cdes ndo continuas. As demais
variaveis apresentaram valores com alteracGes gradativas, com picos eventuais;
No geral, as concentracdes diarias dos poluentes atmosféricos apresentaram
valores mais elevados por volta da metade do dia (12h), o que pode ser influéncia
de um fluxo mais elevado no trafego local e/ ou das atividades desenvolvidas
pela ceramica localizada préxima a instalagdo em andlise. A proximidade do
polo com o Rio Paraiba do Sul também pode ter contribuido com os aumentos e
diminuicdes dos valores em curto espaco de tempo, devido a influéncia dos
ventos (direcdo e velocidade). Neste ponto vale destacar que 0 0zénio € um
poluente secundario e que a sua formagdo ocorre através de reagdes quimicas
entre 6xidos de nitrogénio e luz solar. Visto que o periodo de 12h apresenta alto
indice de radiacéo solar, este fator também pode ter contribuido no aumento das
concentragdes desse poluente;

Como consequéncia do item anterior, os indices de qualidade do ar (IQAr)
didrios apresentaram os maiores valores na metade do dia, resultantes do

aumento das concentragfes dos gases poluentes. A distribuicdo dos dados se
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concentrou em maior frequéncia na classe “Boa”, também sendo verificadas as

classes “Regular” e “Inadequada”.

A partir dos dados coletados, avaliou-se a implementacdo da metodologia de redes

neurais artificiais na representacdo da qualidade do ar no local estudado. O treinamento das

redes considerou como entrada as variaveis ambientais e da concentracao inicial do poluente,

engquanto que a saida representou a contracdo final deste gas, apds decorridos um tempo

estipulado. Avaliou-se entdo a capacidade preditiva das RNA considerando os tempos de 5, 10

e 30 minutos, para os trés gases analisados. Com base nos pardmetros e dados estatisticos de

cada rede treinada, verificou-se 0s seguintes pontos:

Os melhores desempenhos foram identificados nas redes treinadas para predi¢édo
em 5 minutos;

O modelo neural obtido para a predicdo do material particulado apresentou
baixa adequacdo aos valores lidos pelo sensor PPD42, visto que as leituras néo
foram continuas e continham picos consideraveis;

Com relacdo ao modelo obtido para a predi¢cdo do ozénio, verificou-se uma
adequacao melhor, capaz de explicar mais de 60,0% da variabilidade dos dados;
O modelo desenvolvido para a predi¢do de mondxido de carbono apresentou a
melhor capacidade preditiva, capaz de explicar mais de 96,0% da variabilidade
dos dados;

As redes neurais artificiais desenvolvidas para as trés varidveis foram capazes
de identificar os picos de leitura dos sensores e classificar esses valores como
ruidos. Assim, durante os treinamentos as redes optaram por ndo modelar os
picos como verdadeiros sinais, diminuindo a influéncia destes nos modelos

finais. Este fator é classificado como uma vantagem do modelo neural.

Dessa forma, inseriu-se o algoritmo neural das melhores redes obtidas na programacéo

desenvolvida para 0 monitoramento da qualidade do ar, resultando em um sistema capaz de

obter os dados reais das concentracGes dos poluentes atmosféricos e prever os valores. Os

resultados obtidos pela metodologia de inteligéncia artificial foram considerados como

adequados a amostra de dados da unidade microcontrolada, sendo que a escolha quanto ao uso

destes modelos deve considerar o foco da aplicagéo.
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5.1 Perspectivas e Sugestdes para Trabalhos Futuros

Inicialmente sugere-se calibrar os sensores de gas (PPD42, MQ-131 e MICS-5524) a
partir da exposicao do protétipo a concentragdes conhecidas dos gases, ou, a partir da correlacdo
com sensores e equipamentos j& calibrados. Neste ultimo, o protétipo e o equipamento calibrado
deverdo estar situados no mesmo ambiente, para que a comparacéo seja eficaz.

Em concordéncia, propde-se obter novos conjuntos de dados experimentais, em um
espaco de tempo maior do que o adotado neste estudo, a fim de obter redes neurais artificiais
treinadas para os sensores calibrados, e, ou, para validar as redes ja desenvolvidas.

Os novos treinamentos podem ser realizados em diferentes softwares, como o
MATLAB e o SCILAB, que fornecem pacotes para a modelagem de sistemas ndo lineares
complexos, de forma a comparar os resultados de cada um.

Sugere-se, também, replicar o sistema protétipo para instalacdo em diferentes polos da
Instituicdo, com o intuito de desenvolver uma rede de sensores, que visa o estudo de Internet
das Coisas (10T, do inglés Internet of Things). Os dados poderdo estar disponibilizados em
banco de dados, na plataforma Web.

Por fim, propde-se integrar o sistema a uma plataforma de gestdo humanitéaria, para atuar

como uma alternativa de monitoramento de dados ambientais, em prol da defesa civil.
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APENDICE A
EspecificacOes técnicas e esquemas dos sensores e modulos

As especificacdes técnicas e os esquemas estruturais dos sensores e modulos utilizados
neste estudo estdo representadas respectivamente nos: Quadro A.1 e Figura A.1 para 0 MQ-
131; Quadro A.2 e Figura A.2 para 0 MICS-5524; Quadro A.3 na Figura A.3 para o PPD42;
Quadro A.4 e Figura A.4 para o DHT-11; Quadro A.5 e Figura A.5 para o BMP085; e, Quadro
A.6 e Figura A.6 para o RTC DS1307.

Quadro A.1 — Especificacdes técnicas do sensor MQ-131.

Range da %’quig(;i@éo do Gas Oz6nio (03) 10 a 2000 ppb
Tenséo do circuito Vc 5v0,1
Tensdo de aquecimento Vi 6V +£0,1
Condicdes de Trabalho Resisténcia de carga R Variavel
Resisténcia do aquecedor Ry 31Q £ 5%
Consumo de aquecimento Ph <1100 mw
Temperatura de uso Tao -10a 50°C
Condig¢bes Ambientais ;ﬁg‘;ﬁumr:n?g Tas -20a70°C
Umidade relativa RH Menos de 95%UR
Resisténcia do sensor Rs 100 a 200 KQ (50 ppb O3)
Caracteristicas de Sensibilidade Taxa de inclinagﬁo da @ O3 0.6
concentracdo (100pph/50pph) -7
Temperatura 20°C £2°C (Ve: 5V £0,1)
Condicéo de Detecgdo Padréo
Umidade 65% + 5% (Vh: 6V +0,1)
Tempo de Pré-aquecimento Acima de 24 horas

Fonte: Adaptado de Hanwei Electronics Co, LTD (2009).
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Figura A.1 — Esquema do sensor MQ-131.
Fonte: Hanwei Electronics Co, LTD (2009).



Quadro A.2 — Especificagdes técnicas do sensor MICS-5524.
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Range das Concentracdes
dos Gases Detectados

Mondxido de Carbono (CO) 1a 1000 ppm
Etanol (C2HsOH) 10 a 500 ppm
Hidrogénio (Hz) 1 a 1000 ppm
Amonia (NHa) 1 a500 ppm
Metano (CH.) 1000 ppm

Caracteristicas do Sensor

Resisténcia do sensor no art

Ro 100 a 1500 Q

Faixa tipica de detec¢do de CO

FS 12100 ppm

Fator de Sensibilidade? Seo 1,2a50

Poténcia de aquecimento Pu 71a81l mw
Parametros Tensdo/ Corrente de aquecimento Vil Iy -
Resisténcia de aquecimento na poténcia nominal Ry 66 a82Q

Dissipagdo maxima de energia do aquecedor PH 88 mw

Dissipacdo de poténcia maxima da camada sensitiva Ps 8 mwW
Fornecimento de tensdo/ corrente de aquecimento Vc 49a51V
Avaliagéo Faixa de umidade relativa RH 5a95 %UR

Temperatura ambiente para operacdo

Tamb -30 a 85°C

Faixa de temperatura para armazenamento

Tsto -40a 120°C

Faixa de umidade para armazenamento

RHsto 5 a 95 %UR

LA resisténcia do sensor no ar (Ro) é medida sob condi¢des ambientais controladas, isto é, ar sintético a 23°C +
5°C e 50 %UR + 10 %UR (teste de amostragem).

20 fator de sensibilidade é definido como Rs no ar dividido por Rs a 60 ppm de CO. As condigdes do teste sdo
23°C £5°C e 50 %UR + 10 %UR (teste de amostragem).

Fonte: Adaptado de SGX Sensortech (2016).

Figura A.2 — Esquema do sensor MICS-5524.
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Fonte: SGX Sensortech (2016).
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Quadro A.3 — Especificagdes técnicas do sensor PPD42.

Modelo PPD42NJ
Tamanho de particula detectavel Aproximadamente 1 um (minimo)
Faixa de concentracdo detectavel 0 a 28000 pcs/L (0 a 8000 pcs/0,01 CF =283 mL)
Tensdo de alimentacdo DC5V + 10%
Faixa de temperatura para operagéo 0a45°C
Faixa de umidade para operacédo 95% UR ou menos
Consumo de energia 90 mA
Temperatura de armazenamento -30a 60°C
Tempo para estabilizacdo 1 minuto ap6s ligada a energia
Logica negativa, Saida digital
Método de saida Hi: acima de 4,5V e Lo: abaixo de 0,7V
(impedéncia de entrada: 200 kQ)

Fonte: Adaptado de Shinyei Technology (2013).
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Figura A.3 — Esquema do sensor PPD42, representado em unidade de mm.
Fonte: Shinyei Technology (2013).




115

Quadro A.4 — Especificacdes técnicas do sensor DHT-11.

_ Temperatura 0a50°C (x 2°C)
Range das Medig¢des -
Umidade 20 a2 90% UR (x 5% UR)
Tensdo de alimentacéo 3a5,5Vv
Medindo 0,5a25mA
Caracteristicas Elétricas
Corrente de entrada Média 0,2al1mA
Standby 100 a 150 uA
) Temperatura de armazenamento 10a40°C
Condig¢des de Armazenamento
Umidade de armazenamento <60% UR

Fonte: Adaptado de D-Robotics UK (2010).
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Figura A.4 — Esquema do sensor DHT-11, representado em unidade de mm.
Fonte: Aosong (2013).



Quadro A.5 — Especificagdes técnicas do sensor BMP085.
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Range das Medigdes Presséo 300 a 1100 hPa
700 a 1100 hPa .
02 65°C * 1,0 hPa (tipico)
Pressdo absoluta 300 a 700 hPa .
(Voo = 3,3V) 02 65°C + 1,0 hPa (tipico)
300 a 1100 hPa .
20 20°C + 1,5 hPa (tipico)
Preciséo das Medidas 700 a 1100 hPa .
Presséo relativa 25°C * 0,2 hPa (tipico)
(Vop =3,3V) 0a65°C .
(pressdo constante) *0.5 hPa (tipico)
Temperatura 25°C +0,5°C (tipico)
(Voo =3,3V) 0a65°C +1,0°C (tipico)
Vbpa 1,8a3,6V
Tensdo de Alimentacdo
VoD 1,62 a3,6V
Temperatura de operacdo Ta -40a85°C
Modo de baixa energia 3 A (tipico)
Caracteristicas Elétricas | Corrente de alimentacdo Modo padréo 5 YA (tipico)
(1 amostra/segundo -
a 25°C) Modo de alta resolugéo 7 YA (tipico)
Modo de resolugdo muito alta | 12 pA (tipico)
Corrente de pico Durante a conversao 650 YA (tipico)
Corrente de Standby 25°C 0,1 pA (tipico)
Condicao de Armazenamento Temperatura de armazenamento -40 a 85°C
Fonte: Adaptado de Bosch Sensortec (2009).
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Figura A.5 — Esquema do sensor BMPO085, representado em unidade de mm, nas vistas:
(a) superior; (b) superior, com tampa; (c) lateral, com tampa.

Fonte: Bosch Sensortec (2009).

Quadro A.6 — Especificacdes técnicas do RTC DS1307.

Tensdo de Alimentacdo 45a55V
Input Leakage (SCL) 1A
Caracteristicas Elétricas I/0 Leakage (SDA & SQW/OUT) 1A
Active Supply Current 1,5 mA
Standby Current 200 pA
Condicbes de Armazenamento Temperatura de armazenamento -55a 125°C

Fonte: Adaptado de Dallas Semiconductor

-

(2001).

PKG B-PIN
T DIM MIN | MAX
H AN | 0360 | 0400
MM 9.14 10,16
_L BIN. | 0240 | 0260
MM 6.10 (1]
CIN | D120 | o140
MM 3.05 356
DN | 0300 | 0325
T, MM 7.62 B2
1y EIN. | 0015 | 0u40
LN MM 0.38 1.02
FIN | 0020 | 0140
& MM 3.04 3.56
GIN. | oose | o110
MM 229 279
H N, | 0320 | o370
MM B.13 940
JN | ooos |z
MM 0.20 030
KIN. | o015 [ o021
MM 0.38 0.53

Figura A.6 — Esquema do RTC DS1307.
Fonte: Dallas Semiconductor (2001).
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APENDICE B
Cadigo fonte para calibragdo do sensor MQ-131
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O Cddigo B.1 apresenta o codigo de programacéo desenvolvido para a obtencéo do valor

de Ro calibrado para o sensor MQ-131, que deveré ser utilizado quando o sensor estiver exposto

a sua condicao de ar limpo (auséncia de 0zonio). Esta programacao considera um loop para a

realizacéo dos calculos, logo, caso se deseje adotar a mesma para a calibracdo de mais de um

Sensor, serao necessarios pequenos ajustes, a partir do uso de indices para diferenciagdo de cada

elemento (“sensor_id”).

Cddigo B.1 - Codigo fonte para calibracdo do sensor MQ-131, em condicédo de ar limpo.

#define MQ131_pin (A2)
#define MQ131_RL (20.0)

#define calibration_sample_times (1000)

float MQ131_Ro = g

. void setup(){

Serial.begin( );

Serial.print("Calibrando sensor MQ-131...");

MQ131_Ro = MQCalibration(MQ131_pin,MQ131); //Loop para calibracido do sensor

Serial.printIn("Calibracdo finalizada.\n");

Serial.print("Sensor MQ-131:");
Serial.print("Ro (kohm) =");
Serial.printin(MQ131_Ro);

-}

. void loop(){
-

. //Etapa para calculo do Rs:
. float MQResistanceCalculation(int raw_adec, int sensor_id){

if (sensor_id == MQ131) {

return ( ((float)MQ131_RL*( -raw_adc)/raw_adc));
}

return 0;

-}

. //Etapa para a calibragéo do sensor (calculo do Ro):
. float MQcCalibration(int mg_pin, int sensor_id){

inti;

//Valor de RL (load resistance) em kilo ohms
#define MQ131_ratio_clean_air_factor (18.6) //Valor de (Rs/Ro) do sensor em ar limpo
#define MQ131 (0) //sensor_id

//Quantidade de amostras
#define calibration_sample_interval (1000) //Tempo entre as coletas (1 segundo)

//Considerando que o Ro é inicializado em 10 kilo ohms



37.
38.
39.
40.
41.
42.
43.
44,
45.
46.
47.
48.
49.
50.

}

float val=0;

for (i=0;i<calibration_sample_times;i++) {

val += MQResistanceCalculation(analogRead(mg_pin), sensor_id);

delay(calibration_sample_interval);

}

val = val/calibration_sample_times;

if (sensor_id == MQ131) {
val =val/MQ131_ratio_clean_air_factor;

}

return val;

//Célculo do valor médio

119
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APENDICE C
Parametros da RNA final para MP_new

O Quadro C.1 e 0 Quadro C.2 apresentam, respectivamente, 0s pesos ¢ os “bias” de
cada conexdo da melhor rede obtida para a predi¢do do material particulado (MLP 5-70-1).

Quadro C.1 — Pesos de cada conexdo da rede MLP 5-70-1, desenvolvida para predicéo de
MP_new (continua).

MLP 5-70-1 Pesos MLP 5-70-1 Pesos
t_bmp_norm - neurdnio oculto 1 2,7614 p_bmp_norm - neurdnio oculto 6 -5,0190
p_bmp_norm - neurdnio oculto 1 -2,5613 t_dht_norm - neurénio oculto 6 5,3069

t_dht_norm - neurénio oculto 1 0,2483 h_dht_norm - neurénio oculto 6 9,9368
h_dht_norm - neurénio oculto 1 -3,9659 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 6 -3,0877
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 1 0,1997 t_bmp_norm - neurdnio oculto 7 17,3693
t _bmp_norm - neurdnio oculto 2 0,0873 p_bmp_norm - neurdnio oculto 7 -0,1440
p_bmp_norm - neurdnio oculto 2 0,1491 t_dht_norm - neurénio oculto 7 5,4023
t_dht_norm - neurénio oculto 2 1,0070 h_dht_norm - neurénio oculto 7 21,8564
h_dht_norm - neurénio oculto 2 -0,3225 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 7 -22,0370
MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 2 -2,4554 t_bmp_norm - neurdnio oculto 8 -6,1917
t_bmp_norm - neurdnio oculto 3 7,1358 p_bmp_norm - neurdnio oculto 8 -4,3610
p_bmp_norm - neurdnio oculto 3 10,4303 t dht_norm - neurénio oculto 8 3,7362
t_dht_norm - neurénio oculto 3 0,8493 h_dht_norm - neurénio oculto 8 13,9621
h_dht_norm - neurénio oculto 3 -4,8631 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 8 -1,8556
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 3 6,2963 t_bmp_norm - neurénio oculto 9 -12,5315
t_bmp_norm - neurdnio oculto 4 -3,4410 p_bmp_norm - neurdnio oculto 9 -1,9210
p_bmp_norm - neurdnio oculto 4 2,7549 t_dht_norm - neurénio oculto 9 8,8955
t dht_norm - neurénio oculto 4 -0,1536 h_dht_norm - neurénio oculto 9 2,5591
h_dht_norm - neurdnio oculto 4 -1,1038 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 9 1,6991
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 4 1,8763 t_bmp_norm - neurdnio oculto 10 -4,2671
t bmp_norm - neurdnio oculto 5 -2,4576 p_bmp_norm - neurdnio oculto 10 4,3400
p_bmp_norm - neurdnio oculto 5 -1,4154 t_dht_norm - neur6nio oculto 10 -1,8147
t dht_norm - neurénio oculto 5 0,3028 h_dht_norm - neur6nio oculto 10 -3,5497
h_dht_norm - neurénio oculto 5 0,2537 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 10 0,7043
MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 5 -1,3576 t_bmp_norm - neurdnio oculto 11 0,7562
t_bmp_norm - neurdnio oculto 6 23,6072 p_bmp_norm - neurdnio oculto 11 1,2046
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MLP 5-70-1 Pesos MLP 5-70-1 Pesos
t_dht_norm - neurénio oculto 11 -1,0194 p_bmp_norm - neurdnio oculto 18 3,4368
h_dht_norm - neur6nio oculto 11 -2,1991 t_dht_norm - neurénio oculto 18 -2,7211
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 11 -0,9220 h_dht_norm - neurénio oculto 18 -2,4359
t_bmp_norm - neurdnio oculto 12 8,7607 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 18 -1,5774
p_bmp_norm - neurdnio oculto 12 -30,3812 t_bmp_norm - neurdnio oculto 19 1,9506
t_dht_norm - neurénio oculto 12 20,2397 p_bmp_norm - neurdnio oculto 19 3,5825
h_dht_norm - neurénio oculto 12 -6,1037 t_dht_norm - neurdnio oculto 19 -12,9796
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 12 1,8845 h_dht_norm - neurénio oculto 19 11,5809
t_bmp_norm - neurdnio oculto 13 -3,3616 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 19 6,2841
p_bmp_norm - neurdnio oculto 13 3,3429 t_bmp_norm - neurdnio oculto 20 1,6222
t_dht_norm - neurénio oculto 13 -1,9273 p_bmp_norm - neurdnio oculto 20 4,8082
h_dht_norm - neurénio oculto 13 3,3370 t_dht_norm - neurdnio oculto 20 -4,9300
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 13 4,6510 h_dht_norm - neurdnio oculto 20 -23,7448
t_bmp_norm - neurdnio oculto 14 -2,2482 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 20 3,0791
p_bmp_norm - neurénio oculto 14 -1,6676 t_bmp_norm - neurdnio oculto 21 -2,7223
t_dht_norm - neurénio oculto 14 0,0506 p_bmp_norm - neurdnio oculto 21 0,9922
h_dht_norm - neurdnio oculto 14 -1,2753 t dht_norm - neurénio oculto 21 0,0863
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 14 3,0544 h_dht_norm - neurénio oculto 21 0,1034
t_bmp_norm - neurdnio oculto 15 0,0189 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 21 -2,1578
p_bmp_norm - neurdnio oculto 15 1,3455 t_bmp_norm - neurdnio oculto 22 0,0876
t_dht_norm - neurénio oculto 15 -4,0605 p_bmp_norm - neurdnio oculto 22 1,2018
h_dht_norm - neurdnio oculto 15 -6,8034 t dht_norm - neurénio oculto 22 -0,8707
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 15 7,3610 h_dht_norm - neurdnio oculto 22 -3,0040
t_bmp_norm - neurdnio oculto 16 2,8933 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 22 -0,3055
p_bmp_norm - neurdnio oculto 16 -3,0516 t_bmp_norm - neurdnio oculto 23 -7,3334
t_dht_norm - neurénio oculto 16 8,1863 p_bmp_norm - neurdnio oculto 23 -3,0848
h_dht_norm - neurénio oculto 16 19,6571 t_dht_norm - neurdnio oculto 23 -6,6942
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 16 2,5880 h_dht_norm - neur6nio oculto 23 -3,2353
t_bmp_norm - neurdnio oculto 17 4,8884 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 23 4,2320
p_bmp_norm - neurdnio oculto 17 -2,0438 t_bmp_norm - neurdnio oculto 24 4,4576
t_dht_norm - neur6nio oculto 17 -0,6423 p_bmp_norm - neurdnio oculto 24 2,0167
h_dht_norm - neurdnio oculto 17 -4,6279 t dht_norm - neur6nio oculto 24 -0,5273
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 17 -5,1478 h_dht_norm - neurénio oculto 24 3,6037
t_bmp_norm - neurdnio oculto 18 -4,0110 MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 24 1,3128
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MLP 5-70-1 Pesos MLP 5-70-1 Pesos
t bmp_norm - neurdnio oculto 25 6,6840 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 31 -0,9397
p_bmp_norm - neurénio oculto 25 -2,7687 t_bmp_norm - neurdnio oculto 32 -2,2125
t_dht_norm - neurénio oculto 25 4,0770 p_bmp_norm - neurdnio oculto 32 0,5634
h_dht_norm - neurénio oculto 25 -2,5000 t dht_norm - neurénio oculto 32 -2,8489
MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 25 -4,0851 h_dht_norm - neurénio oculto 32 0,9450
t_bmp_norm - neurdnio oculto 26 -0,0399 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 32 0,2973
p_bmp_norm - neurdnio oculto 26 3,8634 t_bmp_norm - neurdnio oculto 33 -0,4344
t_dht_norm - neurénio oculto 26 0,1064 p_bmp_norm - neurdnio oculto 33 -2,2509
h_dht_norm - neurdnio oculto 26 -0,5365 t_dht_norm - neurdnio oculto 33 -3,1623
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 26 -7,9816 h_dht_norm - neurdnio oculto 33 -4,3789
t bmp_norm - neurdnio oculto 27 0,6368 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 33 -8,8181
p_bmp_norm - neurdnio oculto 27 -1,2629 t_bmp_norm - neurdnio oculto 34 -1,1548
t_dht_norm - neurénio oculto 27 0,6666 p_bmp_norm - neurdnio oculto 34 0,9610
h_dht_norm - neurénio oculto 27 4,2465 t_dht_norm - neurdnio oculto 34 -0,6551
MP_ugcm_norm - neurbnio oculto 27 -2,6666 h_dht_norm - neur6nio oculto 34 0,7410
t_bmp_norm - neurdnio oculto 28 -3,3323 MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 34 34777
p_bmp_norm - neurdnio oculto 28 4,5382 t_bmp_norm - neurdnio oculto 35 3,1005
t_dht_norm - neurénio oculto 28 -2,9966 p_bmp_norm - neurénio oculto 35 -3,6682
h_dht_norm - neurdnio oculto 28 1,9251 t_dht_norm - neurdnio oculto 35 1,8960
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 28 -2,3255 h_dht_norm - neurdnio oculto 35 -0,8210
t_bmp_norm - neurdnio oculto 29 -0,1874 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 35 5,9864
p_bmp_norm - neurdnio oculto 29 -1,2101 t_bmp_norm - neurdnio oculto 36 -2,0381
t_dht_norm - neurénio oculto 29 0,9763 p_bmp_norm - neurdnio oculto 36 -2,1730
h_dht_norm - neurénio oculto 29 1,0559 t dht_norm - neur6nio oculto 36 -1,4720
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 29 -0,4776 h_dht_norm - neur6nio oculto 36 -2,6304
t bmp_norm - neurdnio oculto 30 -0,1751 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 36 0,8190
p_bmp_norm - neurdnio oculto 30 -0,5939 t_bmp_norm - neurdnio oculto 37 1,5472
t_dht_norm - neur6nio oculto 30 0,1958 p_bmp_norm - neurdnio oculto 37 -3,0056
h_dht_norm - neurdnio oculto 30 0,1697 t_dht_norm - neurdnio oculto 37 -0,5576
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 30 0,6060 h_dht_norm - neurdnio oculto 37 -1,2493
t_bmp_norm - neurdnio oculto 31 1,8089 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 37 -3,0302
p_bmp_norm - neurdnio oculto 31 -1,6994 t_bmp_norm - neurdnio oculto 38 5,8870
t_dht_norm - neurénio oculto 31 1,4603 p_bmp_norm - neurdnio oculto 38 -10,6789
h_dht_norm - neurénio oculto 31 -1,5378 t dht_norm - neurénio oculto 38 -24,1008




Quadro C.1. Continuagéo

123

MLP 5-70-1 Pesos MLP 5-70-1 Pesos
h_dht_norm - neur6nio oculto 38 -4,1355 t dht_norm - neurénio oculto 45 2,3471
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 38 -4,2220 h_dht_norm - neurénio oculto 45 -1,5375
t_bmp_norm - neurdnio oculto 39 -0,7470 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 45 -7,1611
p_bmp_norm - neurdnio oculto 39 1,7782 t_bmp_norm - neurdnio oculto 46 -1,1591
t_dht_norm - neurénio oculto 39 0,7866 p_bmp_norm - neurdnio oculto 46 0,6970
h_dht_norm - neurénio oculto 39 2,4451 t_dht_norm - neurdnio oculto 46 0,9378
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 39 -2,0436 h_dht_norm - neurénio oculto 46 -3,1519
t_bmp_norm - neurdnio oculto 40 -1,8820 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 46 -1,3608
p_bmp_norm - neurdnio oculto 40 1,8504 t_bmp_norm - neurdnio oculto 47 0,6621
t_dht_norm - neurdnio oculto 40 -4,9104 p_bmp_norm - neurdnio oculto 47 2,1128
h_dht_norm - neurénio oculto 40 -7,0344 t_dht_norm - neurdnio oculto 47 -0,5503
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 40 -5,9092 h_dht_norm - neurdnio oculto 47 4,8652
t_bmp_norm - neurdnio oculto 41 -0,1882 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 47 4,7255
p_bmp_norm - neurdnio oculto 41 -9,5129 t_bmp_norm - neurdnio oculto 48 2,7674
t_dht_norm - neurénio oculto 41 0,7348 p_bmp_norm - neurénio oculto 48 -1,3541
h_dht_norm - neurénio oculto 41 -5,4231 t_dht_norm - neurdnio oculto 48 -2,0033
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 41 -10,5432 h_dht_norm - neur6nio oculto 48 -2,9644
t_bmp_norm - neurénio oculto 42 4,3263 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 48 1,7699
p_bmp_norm - neurdnio oculto 42 -8,4738 t_bmp_norm - neurdnio oculto 49 -7,8533
t_dht_norm - neurénio oculto 42 2,5716 p_bmp_norm - neurdnio oculto 49 1,5989
h_dht_norm - neurdnio oculto 42 -2,5049 t dht_norm - neurénio oculto 49 0,7140
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 42 1,1010 h_dht_norm - neurénio oculto 49 5,3951
t_bmp_norm - neurénio oculto 43 -1,1054 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 49 1,5745
p_bmp_norm - neurdnio oculto 43 2,5403 t_bmp_norm - neurdnio oculto 50 -0,8715
t_dht_norm - neur6nio oculto 43 0,1906 p_bmp_norm - neurdnio oculto 50 1,7172
h_dht_norm - neurénio oculto 43 2,4986 t_dht_norm - neurdnio oculto 50 -2,3868
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 43 -1,7134 h_dht_norm - neurdnio oculto 50 0,2312
t_bmp_norm - neurénio oculto 44 -0,3567 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 50 -0,6488
p_bmp_norm - neurdnio oculto 44 -0,6534 t_bmp_norm - neurdnio oculto 51 32,6666
t_dht_norm - neurdnio oculto 44 -2,1838 p_bmp_norm - neurdnio oculto 51 -27,2301
h_dht_norm - neurdnio oculto 44 -1,4697 t dht_norm - neurénio oculto 51 -17,3581
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 44 -0,7487 h_dht_norm - neur6nio oculto 51 -4,5205
t_bmp_norm - neurdnio oculto 45 4,7895 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 51 6,7166
p_bmp_norm - neurdnio oculto 45 -4,5542 t_bmp_norm - neurdnio oculto 52 -3,8098
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p_bmp_norm - neurdnio oculto 52 0,3239 t_bmp_norm - neurdnio oculto 59 2,5651
t_dht_norm - neurénio oculto 52 1,1195 p_bmp_norm - neurdnio oculto 59 -3,0103
h_dht_norm - neur6nio oculto 52 -0,3846 t_dht_norm - neurénio oculto 59 1,3983
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 52 -0,3230 h_dht_norm - neurénio oculto 59 4,8606
t_bmp_norm - neurdnio oculto 53 2,9055 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 59 -2,2314
p_bmp_norm - neurdnio oculto 53 -2,2344 t_bmp_norm - neurdnio oculto 60 -2,4326
t_dht_norm - neurénio oculto 53 1,1355 p_bmp_norm - neurdnio oculto 60 2,8249
h_dht_norm - neurénio oculto 53 -2,6765 t_dht_norm - neurdnio oculto 60 -2,2555
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 53 -6,8419 h_dht_norm - neurdnio oculto 60 -1,5862
t_bmp_norm - neurénio oculto 54 0,0908 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 60 0,7001
p_bmp_norm - neurdnio oculto 54 -1,1399 t _bmp_norm - neurdnio oculto 61 -3,9745
t_dht_norm - neurénio oculto 54 -0,7685 p_bmp_norm - neurdnio oculto 61 1,7215
h_dht_norm - neurénio oculto 54 -2,4667 t_dht_norm - neurdnio oculto 61 1,4692
MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 54 1,4650 h_dht_norm - neurénio oculto 61 -0,1082
t_bmp_norm - neurénio oculto 55 -0,9479 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 61 0,3240
p_bmp_norm - neurdnio oculto 55 1,6250 t_bmp_norm - neurdnio oculto 62 1,6608
t_dht_norm - neurénio oculto 55 -0,7090 p_bmp_norm - neurdnio oculto 62 5,1811
h_dht_norm - neurdnio oculto 55 8,3240 t_dht_norm - neur6nio oculto 62 2,7217
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 55 0,8051 h_dht_norm - neurdnio oculto 62 6,3791
t_bmp_norm - neurdnio oculto 56 6,3115 MP_ugcm_norm - neurénio oculto 62 2,5264
p_bmp_norm - neurénio oculto 56 2,9018 t_bmp_norm - neurénio oculto 63 -0,7580
t_dht_norm - neurénio oculto 56 11,6616 p_bmp_norm - neurénio oculto 63 -10,4093
h_dht_norm - neurénio oculto 56 3,3825 t_dht_norm - neurdnio oculto 63 6,1157
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 56 1,6441 h_dht_norm - neur6nio oculto 63 3,9477
t_bmp_norm - neurdnio oculto 57 2,6618 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 63 -0,7024
p_bmp_norm - neurdnio oculto 57 0,1626 t bmp_norm - neurdnio oculto 64 3,6180
t_dht_norm - neurénio oculto 57 -1,6008 p_bmp_norm - neurdnio oculto 64 -0,7631
h_dht_norm - neurdnio oculto 57 0,1596 t_dht_norm - neur6nio oculto 64 -0,3827
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 57 6,5929 h_dht_norm - neurdnio oculto 64 4,2022
t_bmp_norm - neurdnio oculto 58 -0,1776 MP_ugcm_norm - neur6nio oculto 64 2,3307
p_bmp_norm - neurdnio oculto 58 -0,0205 t_bmp_norm - neurdnio oculto 65 3,5732
t_dht_norm - neur6nio oculto 58 0,0115 p_bmp_norm - neurdnio oculto 65 0,2491
h_dht_norm - neur6nio oculto 58 -0,8423 t_dht_norm - neurénio oculto 65 1,8520
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 58 -0,2090 h_dht_norm - neurénio oculto 65 0,0936
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MP_ugcm_norm - neurénio oculto 65 -1,4014 neurdnio oculto 9 - MP_new 1,4517
t_bmp_norm - neurdnio oculto 66 0,1469 neurénio oculto 10 - MP_new 4,0511
p_bmp_norm - neurdnio oculto 66 -9,0896 neurdnio oculto 11 - MP_new -1,7023
t_dht_norm - neurénio oculto 66 -10,3398 neurdnio oculto 12 - MP_new 0,7720
h_dht_norm - neurénio oculto 66 0,5966 neurdnio oculto 13 - MP_new -1,8679
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 66 5,0208 neurdnio oculto 14 - MP_new 2,8567
t bmp_norm - neurdnio oculto 67 -4,5289 neurdnio oculto 15 - MP_new -0,4619
p_bmp_norm - neurdnio oculto 67 -4,1132 neurdnio oculto 16 - MP_new 3,6471
t_dht_norm - neurénio oculto 67 3,4369 neurdnio oculto 17 - MP_new 2,4096
h_dht_norm - neurdnio oculto 67 -2,0258 neurdnio oculto 18 - MP_new -1,0204
MP_ugcm_norm - neurénio oculto 67 -1,6281 neurdnio oculto 19 - MP_new -5,1803
t_bmp_norm - neurdnio oculto 68 -0,0177 neurdnio oculto 20 - MP_new -1,3151
p_bmp_norm - neurdnio oculto 68 -0,7760 neurdnio oculto 21 - MP_new 0,5184
t_dht_norm - neurénio oculto 68 0,7012 neurdnio oculto 22 - MP_new -1,2155
h_dht_norm - neur6nio oculto 68 2,5400 neurdnio oculto 23 - MP_new -1,4281
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 68 1,3825 neurdnio oculto 24 - MP_new -2,5566
t_bmp_norm - neurdnio oculto 69 -1,0904 neurdnio oculto 25 - MP_new 1,3360
p_bmp_norm - neurdnio oculto 69 -1,8772 neurdnio oculto 26 - MP_new 3,8076
t_dht_norm - neurénio oculto 69 -0,3917 neurdnio oculto 27 - MP_new -2,0212
h_dht_norm - neurdnio oculto 69 0,6568 neurdnio oculto 28 - MP_new 1,5220
MP_ugcm_norm - neurbnio oculto 69 0,2972 neurdnio oculto 29 - MP_new -0,0291
t_bmp_norm - neurdnio oculto 70 1,4073 neurdnio oculto 30 - MP_new 0,7943
p_bmp_norm - neurdnio oculto 70 -3,5164 neurdnio oculto 31 - MP_new 1,1292
t_dht_norm - neur6nio oculto 70 -4,9333 neurdnio oculto 32 - MP_new 0,0067
h_dht_norm - neurénio oculto 70 3,4057 neurdnio oculto 33 - MP_new 4,8481
MP_ugcm_norm - neurdnio oculto 70 1,2201 neurdnio oculto 34 - MP_new 0,8630
neurdnio oculto 1 - MP_new -1,9645 neurdnio oculto 35 - MP_new 1,3045
neurdnio oculto 2 - MP_new 2,3353 neurdnio oculto 36 - MP_new 5,1893
neurdnio oculto 3 - MP_new -0,1163 neurdnio oculto 37 - MP_new 2,9422
neurdnio oculto 4 - MP_new -2,8909 neurdnio oculto 38 - MP_new -0,4679
neurdnio oculto 5 - MP_new 0,5284 neurdnio oculto 39 - MP_new 0,9288
neurdnio oculto 6 - MP_new 0,5977 neurdnio oculto 40 - MP_new -3,2768
neurdnio oculto 7 - MP_new -0,3578 neurdnio oculto 41 - MP_new -0,6206
neurdnio oculto 8 - MP_new -1,5841 neurdnio oculto 42 - MP_new 1,1538
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neurdnio oculto 43 - MP_new 0,7785
neurdnio oculto 44 - MP_new -0,9235
neurdnio oculto 45 - MP_new 1,3883
neurdnio oculto 46 - MP_new -2,6736
neurdnio oculto 47 - MP_new 3,8122
neurdnio oculto 48 - MP_new -3,3744
neurdnio oculto 49 - MP_new -1,3857
neurdnio oculto 50 - MP_new -2,3417
neurdnio oculto 51 - MP_new -0,2974
neurdnio oculto 52 - MP_new -3,0841
neurdnio oculto 53 - MP_new 2,3424
neurdnio oculto 54 - MP_new -0,8319
neurdnio oculto 55 - MP_new 2,0029
neurdnio oculto 56 - MP_new -1,0039
neurdnio oculto 57 - MP_new 4,9636
neurénio oculto 58 - MP_new 1,0525
neurdnio oculto 59 - MP_new -2,1636
neurdnio oculto 60 - MP_new 5,4742
neurénio oculto 61 - MP_new -1,5957
neurénio oculto 62 - MP_new 4,1555
neurdnio oculto 63 - MP_new 0,9429
neurdnio oculto 64 - MP_new -0,2428
neurénio oculto 65 - MP_new -1,4163
neurdnio oculto 66 - MP_new 0,7516
neurdnio oculto 67 - MP_new -1,5077
neurdnio oculto 68 - MP_new 0,1593
neurdnio oculto 69 - MP_new 1,2592
neurdnio oculto 70 - MP_new 5,0855
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Quadro C.2 — “Bias” de cada conex&o da rede MLP 5-70-1, desenvolvida para predigio
de MP_new (continua).

MLP 5-70-1 "Bias" MLP 5-70-1 "Bias"
“bias” de entrada - neurénio oculto 1 -4,2815 “bias” de entrada - neurénio oculto 34 0,4047
“bias” de entrada - neur6nio oculto 2 -3,5280 “bias” de entrada - neurénio oculto 35 0,7538
“bias” de entrada - neurdnio oculto 3 -6,3390 “bias” de entrada - neur6nio oculto 36 -2,8890
“bias” de entrada - neurdnio oculto 4 -0,3100 “bias” de entrada - neurénio oculto 37 -0,9973
“bias” de entrada - neurénio oculto 5 -4,6114 “bias” de entrada - neur6nio oculto 38 | 23,3140
“bias” de entrada - neurdnio oculto 6 -17,1414 “bias” de entrada - neur6nio oculto 39 1,8080
“bias” de entrada - neurdnio oculto 7 -22,0618 “bias” de entrada - neur6nio oculto 40 -4,0961
“bias” de entrada - neurbnio oculto 8 -0,5323 “bias” de entrada - neurénio oculto 41 7,5341
“bias” de entrada - neurénio oculto 9 2,4104 “bias” de entrada - neur6nio oculto 42 1,4830
“bias” de entrada - neur6nio oculto 10 1,7253 “bias” de entrada - neur6nio oculto 43 0,6187
“bias” de entrada - neur6nio oculto 11 -0,4837 “bias” de entrada - neur6nio oculto 44 -0,0956
“bias” de entrada - neurénio oculto 12 -4,7322 “bias” de entrada - neurdnio oculto 45 0,8155
“bias” de entrada - neur6nio oculto 13 -3,2495 “bias” de entrada - neur6nio oculto 46 -0,1419
“bias” de entrada - neur6nio oculto 14 -1,2376 “bias” de entrada - neurénio oculto 47 2,0884
“bias” de entrada - neur6nio oculto 15 5,3190 “bias” de entrada - neurdnio oculto 48 3,0588
“bias” de entrada - neur6nio oculto 16 -8,6320 “bias” de entrada - neurdnio oculto 49 1,6538
“bias” de entrada - neurénio oculto 17 -1,0054 “bias” de entrada - neurénio oculto 50 0,6822
“bias” de entrada - neur6nio oculto 18 2,1030 “bias” de entrada - neur6nio oculto 51 8,0414
“bias” de entrada - neur6nio oculto 19 8,3458 “bias” de entrada - neurénio oculto 52 -3,3964
“bias” de entrada - neur6nio oculto 20 7,0181 “bias” de entrada - neurénio oculto 53 0,0496
“bias” de entrada - neurénio oculto 21 -0,3971 “bias” de entrada - neurénio oculto 54 -0,6639
“bias” de entrada - neurénio oculto 22 1,1745 “bias” de entrada - neurénio oculto 55 -2,6288
“bias” de entrada - neurénio oculto 23 3,8607 “bias” de entrada - neurbnio oculto 56 | -14,4868
“bias” de entrada - neurbnio oculto 24 8,7128 “bias” de entrada - neurénio oculto 57 0,3633
“bias” de entrada - neurénio oculto 25 3,0787 “bias” de entrada - neurdnio oculto 58 1,9125
“bias” de entrada - neur6nio oculto 26 -4,6362 “bias” de entrada - neurdnio oculto 59 -1,5308
“bias” de entrada - neurénio oculto 27 -4,7062 “bias” de entrada - neur6nio oculto 60 2,3398
“bias” de entrada - neurénio oculto 28 -1,4330 “bias” de entrada - neurénio oculto 61 -0,6981
“bias” de entrada - neurénio oculto 29 0,8949 “bias” de entrada - neurénio oculto 62 -4,8047
“bias” de entrada - neurbnio oculto 30 -1,8027 “bias” de entrada - neurénio oculto 63 1,5666
“bias” de entrada - neurénio oculto 31 -1,3828 “bias” de entrada - neur6nio oculto 64 4,1047
“bias” de entrada - neur6nio oculto 32 1,3632 “bias” de entrada - neur6nio oculto 65 -1,4959
“bias” de entrada - neurénio oculto 33 -5,9896 “bias” de entrada - neurénio oculto 66 14,5414
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MLP 5-70-1 "Bias"
“bias” de entrada - neur6nio oculto 67 4,3111
“bias” de entrada - neurénio oculto 68 -0,0992
“bias” de entrada - neurénio oculto 69 2,9795
“bias” de entrada - neurénio oculto 70 -2,7179

“bias” oculto - MP_new

-2,9651
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APENDICE D
Parametros da RNA final para O3_new

O Quadro D.1 e o Quadro D.2 apresentam, respectivamente, 0s pesos e os “bias” de

cada conexdo da melhor rede obtida para a predi¢céo do ozonio (MLP 5-86-1).

Quadro D.1 - Pesos de cada conexao da rede MLP 5-86-1, desenvolvida para predicéo de
O3 _new (continua).

MLP 5-86-1 Pesos MLP 5-86-1 Pesos
t_bmp_norm - neurdnio oculto 1 -1,4215 p_bmp_norm - neurdnio oculto 6 0,8391
p_bmp_norm - neurdnio oculto 1 1,4756 t_dht_norm - neurdnio oculto 6 0,0481

t_dht_norm - neurénio oculto 1 -0,0221 h_dht_norm - neurénio oculto 6 -1,3268
h_dht_norm - neurénio oculto 1 -0,4115 0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 6 -1,2538
03 _ugcm_norm - neurdnio oculto 1 -2,6824 t bmp_norm - neurdnio oculto 7 -0,8047
t_bmp_norm - neurdnio oculto 2 -1,4958 p_bmp_norm - neurdnio oculto 7 -1,4969
p_bmp_norm - neurdnio oculto 2 2,8533 t_dht_norm - neurénio oculto 7 1,0573
t_dht_norm - neurénio oculto 2 -0,2276 h_dht_norm - neurénio oculto 7 -1,8331
h_dht_norm - neurénio oculto 2 -1,0408 03 _ugcm_norm - neurénio oculto 7 -4,1731
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 2 -11,6522 t_bmp_norm - neurdnio oculto 8 -1,7853
t_bmp_norm - neurdnio oculto 3 -2,7719 p_bmp_norm - neurdnio oculto 8 2,3546
p_bmp_norm - neurdnio oculto 3 1,0835 t_dht_norm - neurénio oculto 8 -0,2516
t_dht_norm - neurénio oculto 3 -1,1117 h_dht_norm - neurdnio oculto 8 -1,4488
h_dht_norm - neurénio oculto 3 -2,4275 0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 8 -11,4839
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 3 -12,7080 t_bmp_norm - neurdnio oculto 9 -2,1869
t_bmp_norm - neurénio oculto 4 -0,7097 p_bmp_norm - neurdnio oculto 9 3,3594
p_bmp_norm - neurdnio oculto 4 0,9018 t_dht_norm - neurénio oculto 9 -0,1638
t_dht_norm - neurdnio oculto 4 -1,9411 h_dht_norm - neurénio oculto 9 -1,2052
h_dht_norm - neurdnio oculto 4 -0,2040 0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 9 -3,3105
03_ugcm_norm - neurénio oculto 4 -8,8039 t_bmp_norm - neurdnio oculto 10 -0,7968
t bmp_norm - neurdnio oculto 5 0,6515 p_bmp_norm - neurdnio oculto 10 0,5960
p_bmp_norm - neurdnio oculto 5 2,0989 t dht_norm - neur6nio oculto 10 0,1772
t_dht_norm - neurénio oculto 5 -2,2291 h_dht_norm - neur6nio oculto 10 0,0999
h_dht_norm - neurénio oculto 5 -1,5876 03 _ugcm_norm - neur6nio oculto 10 -5,1216
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 5 -21,3053 t_bmp_norm - neurdnio oculto 11 -1,7381
t_bmp_norm - neurénio oculto 6 -0,7718 p_bmp_norm - neurdnio oculto 11 1,2889
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t dht_norm - neurénio oculto 11 -0,2680 p_bmp_norm - neurdnio oculto 18 1,3581
h_dht_norm - neurénio oculto 11 -1,8746 t_dht_norm - neurénio oculto 18 -0,2069
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 11 -5,9507 h_dht_norm - neur6nio oculto 18 -0,5607
t bmp_norm - neurdnio oculto 12 -3,5050 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 18 -36,4397
p_bmp_norm - neurdnio oculto 12 0,0142 t_bmp_norm - neurdnio oculto 19 0,6854
t_dht_norm - neurdnio oculto 12 0,1601 p_bmp_norm - neurdnio oculto 19 2,7269
h_dht_norm - neurénio oculto 12 -1,4727 t dht_norm - neurdnio oculto 19 -0,3782
0O3_ugcm_norm - neurénio oculto 12 -32,3713 h_dht_norm - neurénio oculto 19 -1,0445
t_bmp_norm - neurdnio oculto 13 -0,9751 03_ugcm_norm - neurénio oculto 19 -2,7725
p_bmp_norm - neurdnio oculto 13 1,4124 t_bmp_norm - neurdnio oculto 20 -0,1892
t_dht_norm - neurénio oculto 13 0,0629 p_bmp_norm - neurdnio oculto 20 1,7983
h_dht_norm - neurdnio oculto 13 -0,9460 t_dht_norm - neurdnio oculto 20 -0,2634
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 13 -2,5730 h_dht_norm - neurénio oculto 20 -2,8236
t bmp_norm - neurdnio oculto 14 -1,1593 03_ugcm_norm - neurénio oculto 20 -7,7700
p_bmp_norm - neurdnio oculto 14 1,0284 t_bmp_norm - neurdnio oculto 21 -1,7169
t_dht_norm - neurénio oculto 14 -0,3025 p_bmp_norm - neurdnio oculto 21 0,5251
h_dht_norm - neur6énio oculto 14 -2,5895 t dht_norm - neurénio oculto 21 -1,2543
03_ugcm_norm - neurénio oculto 14 -17,9606 h_dht_norm - neurénio oculto 21 -1,8638
t_bmp_norm - neurdnio oculto 15 -0,8193 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 21 -3,4360
p_bmp_norm - neurdnio oculto 15 0,8198 t_bmp_norm - neurdnio oculto 22 -1,5829
t_dht_norm - neurénio oculto 15 0,3092 p_bmp_norm - neurdnio oculto 22 4,2952
h_dht_norm - neur6nio oculto 15 -1,4345 t dht_norm - neurénio oculto 22 2,2709
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 15 -2,9084 h_dht_norm - neurénio oculto 22 -5,1960
t_bmp_norm - neurdnio oculto 16 0,4365 03_ugcm_norm - neurénio oculto 22 -10,8100
p_bmp_norm - neurdnio oculto 16 0,2239 t_bmp_norm - neurdnio oculto 23 0,1506
t dht_norm - neurénio oculto 16 2,0384 p_bmp_norm - neurdnio oculto 23 0,1392
h_dht_norm - neurdnio oculto 16 -2,4371 t_dht_norm - neurdnio oculto 23 2,3898
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 16 -0,1043 h_dht_norm - neur6nio oculto 23 -2,5315
t bmp_norm - neurdnio oculto 17 -0,9948 03 _ugcm_norm - neur6nio oculto 23 1,2334
p_bmp_norm - neurdnio oculto 17 1,0172 t_bmp_norm - neurdnio oculto 24 -0,3280
t_dht_norm - neur6nio oculto 17 -0,1937 p_bmp_norm - neurdnio oculto 24 0,8407
h_dht_norm - neur6nio oculto 17 -1,0712 t dht_norm - neur6nio oculto 24 1,0475
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 17 -2,7067 h_dht_norm - neurénio oculto 24 -2,2415
t bmp_norm - neurdnio oculto 18 -1,5622 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 24 -1,3676
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t bmp_norm - neurdnio oculto 25 0,3404 03_ugcm_norm - neurénio oculto 31 -4,9929
p_bmp_norm - neurdnio oculto 25 2,9054 t_bmp_norm - neurdnio oculto 32 -0,4369
t_dht_norm - neurénio oculto 25 -0,6609 p_bmp_norm - neurdnio oculto 32 -1,4383
h_dht_norm - neurénio oculto 25 -2,4938 t dht_norm - neurdnio oculto 32 -2,5279
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 25 -8,6858 h_dht_norm - neurénio oculto 32 0,1060
t_bmp_norm - neurdnio oculto 26 -1,8988 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 32 -11,6500
p_bmp_norm - neurdnio oculto 26 2,3182 t_bmp_norm - neurdnio oculto 33 0,2414
t_dht_norm - neurénio oculto 26 0,2505 p_bmp_norm - neurdnio oculto 33 2,9577
h_dht_norm - neurénio oculto 26 -2,7740 t_dht_norm - neurénio oculto 33 -0,9142
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 26 -6,8250 h_dht_norm - neurénio oculto 33 -1,9704
t bmp_norm - neurdnio oculto 27 1,1231 03_ugcm_norm - neurénio oculto 33 -14,8590
p_bmp_norm - neurdnio oculto 27 -0,5374 t_bmp_norm - neurdnio oculto 34 -0,9240
t_dht_norm - neurénio oculto 27 -3,0231 p_bmp_norm - neurdnio oculto 34 2,3679
h_dht_norm - neurénio oculto 27 -2,9499 t_dht_norm - neurénio oculto 34 0,1025
03_ugcm_norm - neurénio oculto 27 -21,6868 h_dht_norm - neur6nio oculto 34 -2,0366
t_bmp_norm - neurdnio oculto 28 -0,7855 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 34 -9,6318
p_bmp_norm - neurdnio oculto 28 1,3602 t_bmp_norm - neurdnio oculto 35 -2,6185
t_dht_norm - neurénio oculto 28 0,2622 p_bmp_norm - neurénio oculto 35 3,4852
h_dht_norm - neurdnio oculto 28 -0,8296 t_dht_norm - neurdnio oculto 35 0,0448
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 28 -2,6505 h_dht_norm - neurénio oculto 35 -1,1225
t_bmp_norm - neurdnio oculto 29 1,0339 03_ugcm_norm - neurénio oculto 35 -22,6808
p_bmp_norm - neurdnio oculto 29 1,4956 t_bmp_norm - neurdnio oculto 36 -0,8406
t_dht_norm - neurénio oculto 29 -3,3729 p_bmp_norm - neurdnio oculto 36 1,2158
h_dht_norm - neur6nio oculto 29 -2,0456 t dht_norm - neur6nio oculto 36 -0,0412
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 29 -22,3089 h_dht_norm - neur6nio oculto 36 -1,6926
t bmp_norm - neurdnio oculto 30 -2,3700 03 _ugcm_norm - neur6nio oculto 36 -7,2491
p_bmp_norm - neurdnio oculto 30 2,1899 t_bmp_norm - neurdnio oculto 37 -1,2220
t_dht_norm - neur6nio oculto 30 0,1732 p_bmp_norm - neurdnio oculto 37 0,5495
h_dht_norm - neurdnio oculto 30 -2,0769 t_dht_norm - neurdnio oculto 37 0,5234
0O3_ugcm_norm - neur6nio oculto 30 -4,7192 h_dht_norm - neurénio oculto 37 -1,1817
t_bmp_norm - neurdnio oculto 31 -0,2280 03_ugcm_norm - neurénio oculto 37 -0,0770
p_bmp_norm - neurénio oculto 31 0,8370 t_bmp_norm - neurdnio oculto 38 -0,7764
t_dht_norm - neurénio oculto 31 0,2901 p_bmp_norm - neurdnio oculto 38 1,5333
h_dht_norm - neurénio oculto 31 -1,9444 t dht_norm - neurénio oculto 38 0,3927
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h_dht_norm - neurénio oculto 38 -2,1209 t dht_norm - neurénio oculto 45 0,3753
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 38 -0,7961 h_dht_norm - neur6nio oculto 45 -3,0553
t_bmp_norm - neurdnio oculto 39 -1,0641 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 45 2,5965
p_bmp_norm - neurdnio oculto 39 1,4702 t_bmp_norm - neurdnio oculto 46 -2,9418
t dht_norm - neurénio oculto 39 -0,2314 p_bmp_norm - neurdnio oculto 46 0,9546
h_dht_norm - neurdnio oculto 39 -0,8505 t_dht_norm - neurdnio oculto 46 -0,3139
0O3_ugcm_norm - neurénio oculto 39 -3,0932 h_dht_norm - neurénio oculto 46 -2,7940
t_bmp_norm - neurdnio oculto 40 0,8882 03_ugcm_norm - neurénio oculto 46 -17,1108
p_bmp_norm - neurdnio oculto 40 3,8543 t_bmp_norm - neurdnio oculto 47 -1,5683
t_dht_norm - neurénio oculto 40 -0,0927 p_bmp_norm - neurdnio oculto 47 2,2441
h_dht_norm - neurénio oculto 40 -3,7719 t_dht_norm - neurdnio oculto 47 -2,0559
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 40 -17,1763 h_dht_norm - neurénio oculto 47 -1,4253
t_bmp_norm - neurdnio oculto 41 -1,2161 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 47 -34,6039
p_bmp_norm - neurdnio oculto 41 0,0287 t_bmp_norm - neurdnio oculto 48 -0,6149
t_dht_norm - neurénio oculto 41 -2,6112 p_bmp_norm - neurénio oculto 48 0,6447
h_dht_norm - neurdnio oculto 41 0,5742 t_dht_norm - neurdnio oculto 48 0,0433
03_ugcm_norm - neurénio oculto 41 -10,8865 h_dht_norm - neurénio oculto 48 -1,3221
t_bmp_norm - neurdnio oculto 42 -0,2026 03_ugcm_norm - neurénio oculto 48 -2,5889
p_bmp_norm - neurdnio oculto 42 2,7649 t_bmp_norm - neurdnio oculto 49 -1,2505
t_dht_norm - neurdnio oculto 42 0,1146 p_bmp_norm - neurdnio oculto 49 1,9751
h_dht_norm - neur6énio oculto 42 -2,5115 t dht_norm - neurénio oculto 49 0,5606
03_ugcm_norm - neurénio oculto 42 -8,4363 h_dht_norm - neurénio oculto 49 -1,6568
t_bmp_norm - neurdnio oculto 43 0,4255 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 49 -4,5533
p_bmp_norm - neurdnio oculto 43 0,1556 t_bmp_norm - neurdnio oculto 50 -2,8841
t_dht_norm - neur6nio oculto 43 0,4334 p_bmp_norm - neurdnio oculto 50 0,9217
h_dht_norm - neurdnio oculto 43 -2,8087 t_dht_norm - neurdnio oculto 50 -1,7910
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 43 -0,1999 h_dht_norm - neurénio oculto 50 -1,9173
t_bmp_norm - neurdnio oculto 44 -1,6034 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 50 -8,6425
p_bmp_norm - neurdnio oculto 44 1,0306 t_bmp_norm - neurdnio oculto 51 -1,5963
t_dht_norm - neurdnio oculto 44 -1,1828 p_bmp_norm - neurdnio oculto 51 0,1173
h_dht_norm - neur6nio oculto 44 -3,1483 t dht_norm - neurénio oculto 51 -5,7718
0O3_ugcm_norm - neurénio oculto 44 -4,2579 h_dht_norm - neur6nio oculto 51 1,7095
t _bmp_norm - neurdnio oculto 45 -0,3512 03_ugcm_norm - neurdnio oculto 51 -18,3754
p_bmp_norm - neurdnio oculto 45 3,2682 t_bmp_norm - neurdnio oculto 52 -1,9132
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p_bmp_norm - neurdnio oculto 52 -1,0302 t_bmp_norm - neurdnio oculto 59 0,1735
t_dht_norm - neurénio oculto 52 0,9920 p_bmp_norm - neurdnio oculto 59 1,5658
h_dht_norm - neurénio oculto 52 -4,9640 t_dht_norm - neurénio oculto 59 2,4791
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 52 -16,8415 h_dht_norm - neurénio oculto 59 -3,8496
t bmp_norm - neurdnio oculto 53 -0,2955 03_ugcm_norm - neurdnio oculto 59 0,9436
p_bmp_norm - neurdnio oculto 53 2,2699 t_bmp_norm - neurdnio oculto 60 -0,8936
t_dht_norm - neurénio oculto 53 -0,0981 p_bmp_norm - neurdnio oculto 60 2,0059
h_dht_norm - neurénio oculto 53 -1,5879 t_dht_norm - neurénio oculto 60 0,1705
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 53 -2,5813 h_dht_norm - neurénio oculto 60 -2,4047
t_bmp_norm - neurdnio oculto 54 -3,2262 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 60 -5,7997
p_bmp_norm - neurdnio oculto 54 0,8496 t_bmp_norm - neurdnio oculto 61 -2,9743
t_dht_norm - neurénio oculto 54 0,1111 p_bmp_norm - neurdnio oculto 61 1,3910
h_dht_norm - neurdnio oculto 54 -3,8825 t_dht_norm - neurdnio oculto 61 -0,5832
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 54 -20,4329 h_dht_norm - neurénio oculto 61 -1,8720
t_bmp_norm - neurdnio oculto 55 -0,7502 03_ugcm_norm - neurénio oculto 61 -12,0205
p_bmp_norm - neurdnio oculto 55 1,9569 t_bmp_norm - neurdnio oculto 62 -0,6771
t_dht_norm - neurénio oculto 55 0,1024 p_bmp_norm - neurdnio oculto 62 0,0993
h_dht_norm - neur6énio oculto 55 -2,1243 t dht_norm - neurénio oculto 62 1,5241
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 55 -4,2998 h_dht_norm - neurénio oculto 62 -2,3662
t_bmp_norm - neurdnio oculto 56 -1,1167 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 62 -36,2057
p_bmp_norm - neurdnio oculto 56 1,6747 t_bmp_norm - neurdnio oculto 63 -1,0693
t_dht_norm - neurénio oculto 56 -0,3401 p_bmp_norm - neurdnio oculto 63 1,4660
h_dht_norm - neurdnio oculto 56 -1,7959 t_dht_norm - neurdnio oculto 63 -0,4464
03_ugcm_norm - neurdnio oculto 56 -2,8878 h_dht_norm - neur6nio oculto 63 -1,9113
t_bmp_norm - neurdnio oculto 57 -1,4795 03_ugcm_norm - neurénio oculto 63 -3,7190
p_bmp_norm - neurénio oculto 57 1,2185 t_bmp_norm - neurdnio oculto 64 -3,6445
t dht_norm - neurénio oculto 57 0,2065 p_bmp_norm - neurdnio oculto 64 1,9608
h_dht_norm - neurénio oculto 57 -2,0256 t dht_norm - neur6nio oculto 64 -1,4367
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 57 -5,3383 h_dht_norm - neurénio oculto 64 -2,4276
t_bmp_norm - neurdnio oculto 58 -1,4781 0O3_ugcm_norm - neurénio oculto 64 -18,9304
p_bmp_norm - neurdnio oculto 58 1,0218 t_bmp_norm - neurdnio oculto 65 -0,7350
t dht_norm - neur6nio oculto 58 -1,0033 p_bmp_norm - neurdnio oculto 65 1,0722
h_dht_norm - neurénio oculto 58 -1,9103 t dht_norm - neurénio oculto 65 -0,6477
0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 58 -3,2467 h_dht_norm - neurénio oculto 65 -1,7433
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03_ugcm_norm - neur6nio oculto 65 -2,6471 h_dht_norm - neurénio oculto 72 -1,0913
t_bmp_norm - neurdnio oculto 66 -0,6830 03_ugcm_norm - neurénio oculto 72 -3,2675
p_bmp_norm - neurdnio oculto 66 2,1534 t_bmp_norm - neurdnio oculto 73 -1,9344
t_dht_norm - neurénio oculto 66 -0,3001 p_bmp_norm - neurdnio oculto 73 1,3434
h_dht_norm - neur6nio oculto 66 -1,9959 t dht_norm - neurénio oculto 73 -0,7808
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 66 -7,0096 h_dht_norm - neurénio oculto 73 -1,7804
t_bmp_norm - neurdnio oculto 67 -1,5620 03_ugcm_norm - neurénio oculto 73 -5,9619
p_bmp_norm - neurdnio oculto 67 2,0601 t_bmp_norm - neurdnio oculto 74 -3,1262
t_dht_norm - neurénio oculto 67 0,3019 p_bmp_norm - neurdnio oculto 74 1,1859
h_dht_norm - neurénio oculto 67 -2,3086 t_dht_norm - neurdnio oculto 74 -1,3843
03_ugcm_norm - neurénio oculto 67 -1,1576 h_dht_norm - neurénio oculto 74 -2,1245
t_bmp_norm - neurdnio oculto 68 0,2869 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 74 -10,7657
p_bmp_norm - neurdnio oculto 68 1,7408 t_bmp_norm - neurdnio oculto 75 -0,0428
t_dht_norm - neurénio oculto 68 0,3633 p_bmp_norm - neurdnio oculto 75 1,0768
h_dht_norm - neurdnio oculto 68 -0,7009 t dht_norm - neurénio oculto 75 1,6172
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 68 -0,8531 h_dht_norm - neurénio oculto 75 -2,6892
t_bmp_norm - neurénio oculto 69 -1,9037 03_ugcm_norm - neurénio oculto 75 0,2514
p_bmp_norm - neurénio oculto 69 1,8876 t_bmp_norm - neurdnio oculto 76 0,7231
t_dht_norm - neurénio oculto 69 0,4348 p_bmp_norm - neurdnio oculto 76 0,7380
h_dht_norm - neurénio oculto 69 -2,7698 t_dht_norm - neurdnio oculto 76 1,6160
03_ugcm_norm - neurénio oculto 69 -9,9833 h_dht_norm - neurénio oculto 76 -3,5487
t_bmp_norm - neurénio oculto 70 -1,4910 03_ugcm_norm - neurénio oculto 76 -5,4096
p_bmp_norm - neurdnio oculto 70 1,7367 t_bmp_norm - neurdnio oculto 77 -2,2080
t_dht_norm - neur6nio oculto 70 -0,7383 p_bmp_norm - neurdnio oculto 77 6,2734
h_dht_norm - neurdnio oculto 70 -1,3266 t dht_norm - neurénio oculto 77 -0,1999
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 70 -3,7207 h_dht_norm - neurénio oculto 77 -3,1911
t_bmp_norm - neurdnio oculto 71 -0,5010 03_ugcm_norm - neurdnio oculto 77 -18,4471
p_bmp_norm - neurdnio oculto 71 1,7024 t_bmp_norm - neurdnio oculto 78 -1,0330
t_dht_norm - neurénio oculto 71 -0,1207 p_bmp_norm - neurdnio oculto 78 0,4599
h_dht_norm - neur6nio oculto 71 -2,0153 t dht_norm - neurénio oculto 78 2,2428
03_ugcm_norm - neurénio oculto 71 -0,8380 h_dht_norm - neur6nio oculto 78 -2,7094
t_bmp_norm - neurdnio oculto 72 -0,6836 03_ugcm_norm - neur6nio oculto 78 -11,6477
p_bmp_norm - neurdnio oculto 72 1,6507 t_bmp_norm - neurdnio oculto 79 -0,7379
t_dht_norm - neurénio oculto 72 0,1260 p_bmp_norm - neurdnio oculto 79 1,1227
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t_dht_norm - neurénio oculto 79 -0,0367 p_bmp_norm - neurdnio oculto 86 0,6487
h_dht_norm - neurénio oculto 79 -1,6993 t_dht_norm - neurénio oculto 86 0,7087
03 _ugcm_norm - neurénio oculto 79 -1,5917 h_dht_norm - neur6nio oculto 86 -3,0818
t_bmp_norm - neurdnio oculto 80 0,2790 0O3_ugcm_norm - neurdnio oculto 86 -4,7108
p_bmp_norm - neurdnio oculto 80 1,7854 neurdnio oculto 1 - O3_new -0,0486
t_dht_norm - neurénio oculto 80 0,9545 neurdnio oculto 2 - O3_new 0,3513
h_dht_norm - neurénio oculto 80 -2,3854 neurdnio oculto 3 - O3_new 1,3866
03_ugcm_norm - neurénio oculto 80 0,1375 neurdnio oculto 4 - O3_new -1,5775
t_bmp_norm - neurdnio oculto 81 -1,1740 neurdnio oculto 5 - O3_new 2,2248
p_bmp_norm - neurdnio oculto 81 3,7046 neurénio oculto 6 - O3_new 0,7327
t_dht_norm - neurénio oculto 81 -0,8438 neurdnio oculto 7 - O3_new -1,7112
h_dht_norm - neurénio oculto 81 -1,2276 neurdnio oculto 8 - O3_new 0,4911
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 81 -2,9025 neurdnio oculto 9 - O3_new -0,0143
t_bmp_norm - neurdnio oculto 82 -0,2746 neurdnio oculto 10 - O3_new -0,8750
p_bmp_norm - neurénio oculto 82 2,7547 neurdnio oculto 11 - O3_new -1,9782
t_dht_norm - neurénio oculto 82 0,3964 neurénio oculto 12 - O3_new -1,8184
h_dht_norm - neurdnio oculto 82 -3,0402 neurdnio oculto 13 - O3_new -0,1003
03_ugcm_norm - neurénio oculto 82 -5,4648 neurdnio oculto 14 - O3_new 2,7133
t_bmp_norm - neurdnio oculto 83 -0,5649 neurénio oculto 15 - O3_new 0,2261
p_bmp_norm - neurdnio oculto 83 1,4297 neurénio oculto 16 - O3_new 0,3365
t_dht_norm - neur6nio oculto 83 -0,0412 neurdnio oculto 17 - O3_new 0,6687
h_dht_norm - neurdnio oculto 83 -0,5729 neurdnio oculto 18 - O3_new -2,3201
03_ugcm_norm - neur6nio oculto 83 -3,9835 neurénio oculto 19 - O3_new -0,3435
t_bmp_norm - neurénio oculto 84 -1,4687 neurdnio oculto 20 - O3_new -0,6026
p_bmp_norm - neurdnio oculto 84 1,5748 neurdnio oculto 21 - O3_new -0,3839
t_dht_norm - neurénio oculto 84 1,1350 neurdnio oculto 22 - O3_new 0,2217
h_dht_norm - neurénio oculto 84 -1,4926 neurdnio oculto 23 - O3_new 0,6475
03_ugcm_norm - neurénio oculto 84 -6,3499 neurdnio oculto 24 - O3_new -0,3274
t_bmp_norm - neurdnio oculto 85 -4,3802 neurénio oculto 25 - O3_new -0,9130
p_bmp_norm - neurdnio oculto 85 1,0738 neurdnio oculto 26 - O3_new -0,9449
t_dht_norm - neur6nio oculto 85 -1,0210 neurdnio oculto 27 - 0O3_new 0,9969
h_dht_norm - neurdnio oculto 85 -2,5416 neurdnio oculto 28 - O3_new -0,1494
03_ugcm_norm - neurbnio oculto 85 -19,6248 neurdnio oculto 29 - 0O3_new 3,0164
t_bmp_norm - neurdnio oculto 86 -1,5897 neurénio oculto 30 - O3_new -1,2718
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neurdnio oculto 31 - O3_new -0,7786 neurdnio oculto 65 - O3_new -0,0366
neurénio oculto 32 - O3_new -1,5029 neurdnio oculto 66 - O3_new 1,7034
neurénio oculto 33 - O3_new -0,2892 neurdnio oculto 67 - O3_new -0,3620
neurénio oculto 34 - O3_new 1,2702 neurdnio oculto 68 - O3_new -0,7780
neurdnio oculto 35 - O3_new 0,6653 neurénio oculto 69 - 0O3_new 0,7042
neurdnio oculto 36 - O3_new -1,3415 neurdnio oculto 70 - O3_new -0,6677
neurénio oculto 37 - O3_new 1,2140 neurdnio oculto 71 - O3_new 0,3985
neurénio oculto 38 - O3 _new 0,3539 neurdnio oculto 72 - O3_new 0,3812
neurénio oculto 39 - O3 _new 0,5574 neurdnio oculto 73 - O3_new -0,0761
neurdnio oculto 40 - O3_new -1,4752 neurdnio oculto 74 - O3_new 0,1230
neurdnio oculto 41 - O3_new -0,8651 neurdnio oculto 75 - O3_new -0,3872
neurdnio oculto 42 - O3_new -0,9405 neurdnio oculto 76 - O3_new 1,0423
neurdnio oculto 43 - O3_new -1,1507 neurdnio oculto 77 - O3_new 0,3675
neurdnio oculto 44 - O3_new -1,9055 neurdnio oculto 78 - O3_new 0,3019
neurdnio oculto 45 - O3_new -0,0405 neurdnio oculto 79 - O3_new 0,9884
neurdnio oculto 46 - O3_new 2,2646 neurdnio oculto 80 - O3_new 1,0078
neurdnio oculto 47 - O3_new -2,2877 neurdnio oculto 81 - O3_new -0,5449
neurdnio oculto 48 - O3_new 0,1468 neurdnio oculto 82 - O3_new 0,9899
neurénio oculto 49 - O3 _new 0,1823 neurénio oculto 83 - O3_new 0,4799
neurdnio oculto 50 - O3_new -1,1044 neurdnio oculto 84 - O3_new -1,8260
neurdnio oculto 51 - O3_new 2,0381 neurdnio oculto 85 - O3_new 2,4831
neurdnio oculto 52 - O3_new 0,5109 neurdnio oculto 86 - O3_new 0,1528
neurénio oculto 53 - O3_new 0,8210
neurdnio oculto 54 - O3_new 3,2083
neurdnio oculto 55 - O3_new 1,3263
neurénio oculto 56 - O3 _new -0,4991
neurénio oculto 57 - O3_new -1,9477
neurdnio oculto 58 - O3_new -0,8054
neurénio oculto 59 - O3 _new -0,5680
neurénio oculto 60 - O3 _new -0,5263
neurdnio oculto 61 - O3_new -0,2452
neurdnio oculto 62 - O3_new -2,1243
neurdnio oculto 63 - O3_new -0,4195
neurdnio oculto 64 - O3_new 0,4344
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Quadro D.2 - “Bias” de cada conexio da rede MLP 5-86-1, desenvolvida para predicéo de
03 _new (continua).

MLP 5-86-1 "Bias" MLP 5-86-1 "Bias"
“bias” de entrada - neurdnio oculto 1 1,2009 “bias” de entrada - neurénio oculto 34 -0,3778
“bias” de entrada - neurénio oculto 2 0,8499 “bias” de entrada - neurénio oculto 35 0,2772
“bias” de entrada - neurénio oculto 3 0,6508 “bias” de entrada - neur6nio oculto 36 -0,1696
“bias” de entrada - neurénio oculto 4 -1,4014 “bias” de entrada - neur6nio oculto 37 1,2447
“bias” de entrada - neur6nio oculto 5 -1,1453 “bias” de entrada - neurdnio oculto 38 0,5279
“bias” de entrada - neurbnio oculto 6 1,0880 “bias” de entrada - neur6nio oculto 39 0,0165
“bias” de entrada - neurénio oculto 7 -0,8227 “bias” de entrada - neur6nio oculto 40 -1,6814
“bias” de entrada - neur6nio oculto 8 0,8282 “bias” de entrada - neurénio oculto 41 -1,7769
“bias” de entrada - neur6nio oculto 9 0,8923 “bias” de entrada - neurénio oculto 42 -0,0992
“bias” de entrada - neurbnio oculto 10 -0,2010 “bias” de entrada - neur6nio oculto 43 0,9257
“bias” de entrada - neurénio oculto 11 0,0696 “bias” de entrada - neur6nio oculto 44 2,0009
“bias” de entrada - neurénio oculto 12 0,4575 “bias” de entrada - neurénio oculto 45 -1,6916
“bias” de entrada - neurénio oculto 13 1,6540 “bias” de entrada - neur6nio oculto 46 1,3445
“bias” de entrada - neurdnio oculto 14 1,2048 “bias” de entrada - neurénio oculto 47 0,0864
“bias” de entrada - neurénio oculto 15 0,3934 “bias” de entrada - neurdnio oculto 48 -0,4186
“bias” de entrada - neurénio oculto 16 -1,2559 “bias” de entrada - neurénio oculto 49 0,1494
“bias” de entrada - neurdnio oculto 17 1,0972 “bias” de entrada - neurénio oculto 50 1,5716
“bias” de entrada - neurénio oculto 18 0,8122 “bias” de entrada - neurénio oculto 51 -1,9074
“bias” de entrada - neurénio oculto 19 -0,5097 “bias” de entrada - neurénio oculto 52 -0,6392
“bias” de entrada - neurénio oculto 20 1,4128 “bias” de entrada - neurénio oculto 53 1,1200
“bias” de entrada - neurdnio oculto 21 0,6180 “bias” de entrada - neur6nio oculto 54 1,0615
“bias” de entrada - neurénio oculto 22 -0,1513 “bias” de entrada - neurénio oculto 55 -0,0186
“bias” de entrada - neurénio oculto 23 -1,0784 “bias” de entrada - neurénio oculto 56 -0,7247
“bias” de entrada - neurénio oculto 24 0,5916 “bias” de entrada - neurénio oculto 57 0,5659
“bias” de entrada - neurénio oculto 25 -0,9538 “bias” de entrada - neurdnio oculto 58 1,1945
“bias” de entrada - neurénio oculto 26 1,1063 “bias” de entrada - neurdnio oculto 59 -0,1091
“bias” de entrada - neurénio oculto 27 -2,1121 “bias” de entrada - neurénio oculto 60 1,1317
“bias” de entrada - neurénio oculto 28 1,7197 “bias” de entrada - neurénio oculto 61 1,8762
“bias” de entrada - neurbnio oculto 29 -0,5433 “bias” de entrada - neurdnio oculto 62 0,0889
“bias” de entrada - neurénio oculto 30 0,7900 “bias” de entrada - neurénio oculto 63 1,5057
“bias” de entrada - neurénio oculto 31 0,9611 “bias” de entrada - neur6nio oculto 64 2,4508
“bias” de entrada - neurénio oculto 32 -1,8053 “bias” de entrada - neur6nio oculto 65 0,7944
“bias” de entrada - neurénio oculto 33 -0,8525 “bias” de entrada - neurénio oculto 66 -0,1965
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Quadro D.2. Continuagéo

MLP 5-86-1 "Bias"

“pias” de entrada - neurdnio oculto 67 -0,0595

“bias” de entrada - neurdnio oculto 68 0,3884

“bias” de entrada - neurdnio oculto 69 -0,0300

“pias” de entrada - neurdnio oculto 70 -0,8733

“pias” de entrada - neurdnio oculto 71 0,5894

“pias” de entrada - neurdnio oculto 72 1,0607

“pias” de entrada - neurdnio oculto 73 0,5154

“pias” de entrada - neurénio oculto 74 1,1226

“pias” de entrada - neurdnio oculto 75 0,0649

“pias” de entrada - neurdnio oculto 76 0,2996

“pias” de entrada - neurdnio oculto 77 -3,6390

“pias” de entrada - neurdnio oculto 78 0,3372

“pias” de entrada - neurdnio oculto 79 1,1162

“pias” de entrada - neurénio oculto 80 0,0909

“bias” de entrada - neurdénio oculto 81 0,0383

“pias” de entrada - neurdnio oculto 82 0,1461

“bias” de entrada - neurdénio oculto 83 1,2768

“pias” de entrada - neurdénio oculto 84 0,4580

“pias” de entrada - neurdnio oculto 85 1,2683

“pias” de entrada - neurdnio oculto 86 0,1672

“bias” oculto - O3_new -3,2104
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APENDICE E
Parametros da RNA final para CO_new

O Quadro E.1 e 0 Quadro E.2 apresentam, respectivamente, os pesos ¢ os “bias” de cada

conexao da melhor rede obtida para a predicdo do monoxido de carbono (MLP 5-62-1).

Quadro E.1 - Pesos de cada conexdo da rede MLP 5-62-1, desenvolvida para predicéo de
CO_new (continua).

MLP 5-62-1 Pesos MLP 5-62-1 Pesos
t_bmp_norm - neurdnio oculto 1 -4,8199 p_bmp_norm - neurdnio oculto 6 -27,0691
p_bmp_norm - neurdnio oculto 1 -11,7958 t_dht_norm - neurdnio oculto 6 -3,3414

t dht_norm - neurénio oculto 1 0,2639 h_dht_norm - neurénio oculto 6 9,3350
h_dht_norm - neur6nio oculto 1 3,3472 CO_ppm_norm - neur6nio oculto 6 21,9158
CO_ppm_norm - neurénio oculto 1 -46,2638 t_bmp_norm - neurdnio oculto 7 -6,1815
t_bmp_norm - neurdnio oculto 2 -3,7996 p_bmp_norm - neurdnio oculto 7 -8,3613
p_bmp_norm - neurdnio oculto 2 -26,0665 t_dht_norm - neurénio oculto 7 -3,1408
t_dht_norm - neurénio oculto 2 -2,4989 h_dht_norm - neurénio oculto 7 1,8408
h_dht_norm - neurdnio oculto 2 16,8433 CO_ppm_norm - neur6nio oculto 7 -37,2586
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 2 3,0958 t_bmp_norm - neurdnio oculto 8 -2,7707
t_bmp_norm - neurdnio oculto 3 -3,5729 p_bmp_norm - neurdnio oculto 8 -16,0590
p_bmp_norm - neurdnio oculto 3 -28,6448 t_dht_norm - neurénio oculto 8 -0,2365
t_dht_norm - neurénio oculto 3 -2,0775 h_dht_norm - neurdnio oculto 8 0,6343
h_dht_norm - neur6nio oculto 3 10,6868 CO_ppm_norm - neur6nio oculto 8 -58,3670
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 3 0,8548 t_bmp_norm - neurdnio oculto 9 -6,1173
t_bmp_norm - neurénio oculto 4 -3,8810 p_bmp_norm - neurdnio oculto 9 -8,4044
p_bmp_norm - neurdnio oculto 4 -22,5337 t_dht_norm - neurénio oculto 9 -2,6089
t dht_norm - neurénio oculto 4 0,6662 h_dht_norm - neurénio oculto 9 -0,9407
h_dht_norm - neurdnio oculto 4 8,1793 CO_ppm_norm - neurénio oculto 9 -52,5238
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 4 -13,1817 t_bmp_norm - neurdnio oculto 10 -7,0751
t bmp_norm - neurdnio oculto 5 4,9598 p_bmp_norm - neurdnio oculto 10 -33,2875
p_bmp_norm - neurdnio oculto 5 -8,8929 t_dht_norm - neur6nio oculto 10 -4,5975
t_dht_norm - neurénio oculto 5 -0,3945 h_dht_norm - neur6nio oculto 10 12,6206
h_dht_norm - neur6nio oculto 5 4,3642 CO_ppm_norm - neurénio oculto 10 6,0376
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 5 -45,1238 t bmp_norm - neurdnio oculto 11 -2,5081
t_bmp_norm - neurdnio oculto 6 -5,7308 p_bmp_norm - neurdnio oculto 11 -17,0437
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MLP 5-62-1 Pesos MLP 5-62-1 Pesos
t_dht_norm - neurénio oculto 11 -2,1609 p_bmp_norm - neurdnio oculto 18 -21,2147
h_dht_norm - neur6nio oculto 11 4,7562 t_dht_norm - neurénio oculto 18 -2,9321

CO_ppm_norm - neur6nio oculto 11 -19,8531 h_dht_norm - neurénio oculto 18 2,4125
t_bmp_norm - neurdnio oculto 12 -9,0745 CO_ppm_norm - neurénio oculto 18 -24,1477
p_bmp_norm - neurdnio oculto 12 -30,4150 t _bmp_norm - neurdnio oculto 19 -4,4727

t_dht_norm - neurénio oculto 12 -4,0936 p_bmp_norm - neurdnio oculto 19 -20,8444
h_dht_norm - neurénio oculto 12 8,7029 t_dht_norm - neurdnio oculto 19 -2,56351

CO_ppm_norm - neurénio oculto 12 7,1422 h_dht_norm - neurénio oculto 19 7,1282
t_bmp_norm - neurdnio oculto 13 3,5651 CO_ppm_norm - neurénio oculto 19 -22,0757
p_bmp_norm - neurdnio oculto 13 -33,5383 t_bmp_norm - neurdnio oculto 20 -4,9335

t_dht_norm - neurénio oculto 13 3,2181 p_bmp_norm - neurdnio oculto 20 -15,5865
h_dht_norm - neurénio oculto 13 8,3688 t_dht_norm - neurdnio oculto 20 -0,1407

CO_ppm_norm - neur6nio oculto 13 6,3839 h_dht_norm - neurénio oculto 20 1,7223
t_bmp_norm - neurdnio oculto 14 -10,2789 CO_ppm_norm - neurénio oculto 20 -61,4113
p_bmp_norm - neurénio oculto 14 -11,3846 t_bmp_norm - neurénio oculto 21 -3,3668

t_dht_norm - neurdnio oculto 14 -5,8721 p_bmp_norm - neurdnio oculto 21 -19,3726
h_dht_norm - neurdnio oculto 14 -4,0837 t_dht_norm - neur6nio oculto 21 -0,9656

CO_ppm_norm - neurénio oculto 14 -36,4998 h_dht_norm - neurénio oculto 21 2,2825
t_bmp_norm - neurdnio oculto 15 -9,5838 CO_ppm_norm - neurénio oculto 21 -35,9504
p_bmp_norm - neurdnio oculto 15 -33,8054 t_bmp_norm - neurdnio oculto 22 -3,7935

t_dht_norm - neurénio oculto 15 -7,3276 p_bmp_norm - neurénio oculto 22 -23,0244
h_dht_norm - neurdnio oculto 15 8,9200 t_dht_norm - neurénio oculto 22 3,9754

CO_ppm_norm - neur6nio oculto 15 17,6439 h_dht_norm - neurénio oculto 22 7,3761
t_bmp_norm - neurdnio oculto 16 -7,5458 CO_ppm_norm - neurénio oculto 22 12,4938
p_bmp_norm - neurdnio oculto 16 -9,2644 t_bmp_norm - neurdnio oculto 23 -9,3233

t_dht_norm - neurénio oculto 16 -3,9182 p_bmp_norm - neurdnio oculto 23 -29,2783
h_dht_norm - neurénio oculto 16 2,2240 t_dht_norm - neurdnio oculto 23 -8,5756

CO_ppm_norm - neur6nio oculto 16 -44,4503 h_dht_norm - neur6nio oculto 23 6,9316
t_bmp_norm - neurdnio oculto 17 -5,4542 CO_ppm_norm - neurénio oculto 23 5,5761
p_bmp_norm - neurdnio oculto 17 -17,2507 t_bmp_norm - neurdnio oculto 24 -4,3474

t_dht_norm - neurénio oculto 17 -2,5222 p_bmp_norm - neurdnio oculto 24 -28,7642
h_dht_norm - neurdnio oculto 17 3,8931 t_dht_norm - neur6nio oculto 24 -2,8818

CO_ppm_norm - neur6nio oculto 17 -34,0034 h_dht_norm - neurénio oculto 24 10,2093

t_bmp_norm - neurdnio oculto 18 -3,8671 CO_ppm_norm - neurénio oculto 24 2,8361
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MLP 5-62-1 Pesos MLP 5-62-1 Pesos
t_bmp_norm - neurdnio oculto 25 -3,3524 CO_ppm_norm - neurénio oculto 31 -24,2273
p_bmp_norm - neurdnio oculto 25 -10,8363 t_bmp_norm - neurdnio oculto 32 -4,7277

t_dht_norm - neurénio oculto 25 -4,5408 p_bmp_norm - neurdnio oculto 32 -26,0776
h_dht_norm - neurénio oculto 25 0,6492 t_dht_norm - neurénio oculto 32 -3,4661
CO_ppm_norm - neurénio oculto 25 -68,5212 h_dht_norm - neurénio oculto 32 10,3659
t_bmp_norm - neurdnio oculto 26 -2,7961 CO_ppm_norm - neurénio oculto 32 -6,7148
p_bmp_norm - neurdnio oculto 26 -27,3077 t bmp_norm - neurdnio oculto 33 -4,4108
t_dht_norm - neurénio oculto 26 1,7413 p_bmp_norm - neurdnio oculto 33 -17,9273
h_dht_norm - neurénio oculto 26 10,1047 t_dht_norm - neurdnio oculto 33 -2,2362
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 26 -4,0499 h_dht_norm - neurénio oculto 33 5,6038
t_bmp_norm - neurdnio oculto 27 2,8810 CO_ppm_norm - neurénio oculto 33 -26,2866
p_bmp_norm - neurdnio oculto 27 -3,1838 t_bmp_norm - neurdnio oculto 34 -1,4292
t_dht_norm - neurénio oculto 27 -0,6609 p_bmp_norm - neurdnio oculto 34 -12,8903
h_dht_norm - neurénio oculto 27 1,3984 t_dht_norm - neurdnio oculto 34 3,2604
CO_ppm_norm - neurénio oculto 27 -53,3634 h_dht_norm - neur6nio oculto 34 8,6198
t_bmp_norm - neurdnio oculto 28 -4,6864 CO_ppm_norm - neurbnio oculto 34 -32,9882
p_bmp_norm - neurénio oculto 28 -27,0276 t_bmp_norm - neurdnio oculto 35 -8,0988
t_dht_norm - neurénio oculto 28 -4,6176 p_bmp_norm - neurdnio oculto 35 -15,2831
h_dht_norm - neurénio oculto 28 9,1370 t_dht_norm - neurdnio oculto 35 -5,1700
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 28 -8,1450 h_dht_norm - neurénio oculto 35 1,4697
t_bmp_norm - neurénio oculto 29 -15,2334 CO_ppm_norm - neurénio oculto 35 -18,2521
p_bmp_norm - neurénio oculto 29 -31,3393 t_bmp_norm - neurdnio oculto 36 -8,9364
t_dht_norm - neurénio oculto 29 -15,0420 p_bmp_norm - neurdnio oculto 36 -11,9791
h_dht_norm - neurdnio oculto 29 8,5170 t_dht_norm - neur6nio oculto 36 -6,6406
CO_ppm_norm - neurénio oculto 29 6,5157 h_dht_norm - neur6nio oculto 36 4,5828
t_bmp_norm - neurdnio oculto 30 -11,1295 CO_ppm_norm - neurénio oculto 36 -28,4131
p_bmp_norm - neurdnio oculto 30 -8,1566 t bmp_norm - neurdnio oculto 37 -7,0736
t_dht_norm - neur6nio oculto 30 -5,9639 p_bmp_norm - neurdnio oculto 37 -14,2223
h_dht_norm - neurénio oculto 30 -1,2587 t_dht_norm - neurdnio oculto 37 -4,7230
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 30 -43,2089 h_dht_norm - neurénio oculto 37 6,1241
t_bmp_norm - neurdnio oculto 31 -4,7253 CO_ppm_norm - neurénio oculto 37 -25,5389
p_bmp_norm - neurdnio oculto 31 -17,5797 t_bmp_norm - neurdnio oculto 38 -0,2819
t_dht_norm - neurénio oculto 31 -3,0923 p_bmp_norm - neurdnio oculto 38 -5,8959
h_dht_norm - neur6nio oculto 31 7,4144 t_dht_norm - neurénio oculto 38 6,2015
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MLP 5-62-1 Pesos MLP 5-62-1 Pesos
h_dht_norm - neur6nio oculto 38 -2,0927 t_dht_norm - neurénio oculto 45 2,4546
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 38 -23,7316 h_dht_norm - neur6nio oculto 45 10,7266
t_bmp_norm - neurdnio oculto 39 -1,4473 CO_ppm_norm - neurénio oculto 45 -9,2452
p_bmp_norm - neurdnio oculto 39 -24,7734 t bmp_norm - neurdnio oculto 46 -4,0517
t_dht_norm - neurénio oculto 39 -0,9610 p_bmp_norm - neurdnio oculto 46 -20,9631
h_dht_norm - neurénio oculto 39 7,6778 t_dht_norm - neurdnio oculto 46 -3,7498
CO_ppm_norm - neurénio oculto 39 -2,4694 h_dht_norm - neurénio oculto 46 8,3379
t_bmp_norm - neurdnio oculto 40 -3,6502 CO_ppm_norm - neurénio oculto 46 -11,9650
p_bmp_norm - neurdnio oculto 40 -22,1900 t_bmp_norm - neurdnio oculto 47 1,1139
t_dht_norm - neurénio oculto 40 -2,3870 p_bmp_norm - neurdnio oculto 47 -22,7948
h_dht_norm - neurénio oculto 40 9,4504 t_dht_norm - neurdnio oculto 47 11,3436
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 40 -9,3928 h_dht_norm - neurénio oculto 47 7,0412
t_bmp_norm - neurdnio oculto 41 3,0303 CO_ppm_norm - neurénio oculto 47 -63,9867
p_bmp_norm - neurdnio oculto 41 -24,8118 t_bmp_norm - neurdnio oculto 48 -3,2057
t_dht_norm - neurénio oculto 41 -1,2721 p_bmp_norm - neurdnio oculto 48 -13,8137
h_dht_norm - neurénio oculto 41 6,7558 t_dht_norm - neurdnio oculto 48 -3,5956
CO_ppm_norm - neurénio oculto 41 -13,4615 h_dht_norm - neur6nio oculto 48 6,2642
t_bmp_norm - neurénio oculto 42 -7,2043 CO_ppm_norm - neurénio oculto 48 -70,3356
p_bmp_norm - neurdnio oculto 42 -25,4202 t_bmp_norm - neurdnio oculto 49 -4,7340
t_dht_norm - neurdnio oculto 42 -3,6492 p_bmp_norm - neurdnio oculto 49 -24,2801
h_dht_norm - neurdnio oculto 42 7,0279 t_dht_norm - neurénio oculto 49 -3,5334
CO_ppm_norm - neurénio oculto 42 3,1435 h_dht_norm - neurdnio oculto 49 7,8880
t_bmp_norm - neurdnio oculto 43 -4,5491 CO_ppm_norm - neur6nio oculto 49 -8,2364
p_bmp_norm - neurdnio oculto 43 -18,3829 t_bmp_norm - neurdnio oculto 50 -13,2775
t_dht_norm - neur6nio oculto 43 -3,6160 p_bmp_norm - neurdnio oculto 50 -34,4075
h_dht_norm - neurénio oculto 43 6,3478 t_dht_norm - neurdnio oculto 50 -16,4561
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 43 -20,2163 h_dht_norm - neurénio oculto 50 3,8273
t_bmp_norm - neurénio oculto 44 -7,0397 CO_ppm_norm - neurénio oculto 50 17,4247
p_bmp_norm - neurdnio oculto 44 -31,2054 t bmp_norm - neurdnio oculto 51 0,1887
t dht_norm - neurénio oculto 44 -5,4784 p_bmp_norm - neurdnio oculto 51 -11,7443
h_dht_norm - neurdnio oculto 44 10,4422 t_dht_norm - neurénio oculto 51 -3,4238
CO_ppm_norm - neur6nio oculto 44 14,5141 h_dht_norm - neur6nio oculto 51 5,7958
t_bmp_norm - neurdnio oculto 45 -4,1385 CO_ppm_norm - neurénio oculto 51 -41,4938
p_bmp_norm - neurdnio oculto 45 -30,7076 t bmp_norm - neurdnio oculto 52 -3,4650
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MLP 5-62-1 Pesos MLP 5-62-1 Pesos
p_bmp_norm - neurdnio oculto 52 -20,5514 t_bmp_norm - neurdnio oculto 59 -3,4696
t_dht_norm - neurénio oculto 52 -0,7403 p_bmp_norm - neurdnio oculto 59 -22,0338
h_dht_norm - neurénio oculto 52 1,7131 t_dht_norm - neurénio oculto 59 -2,8741
CO_ppm_norm - neurénio oculto 52 -35,6747 h_dht_norm - neurénio oculto 59 10,0226
t bmp_norm - neurdnio oculto 53 -4,3680 CO_ppm_norm - neurénio oculto 59 -10,6057
p_bmp_norm - neurdnio oculto 53 -36,3170 t_bmp_norm - neurdnio oculto 60 -9,3813
t_dht_norm - neurénio oculto 53 4,6290 p_bmp_norm - neurdnio oculto 60 -28,6277
h_dht_norm - neurénio oculto 53 12,3051 t_dht_norm - neurdnio oculto 60 -0,3866
CO_ppm_norm - neurdnio oculto 53 -2,2021 h_dht_norm - neurénio oculto 60 11,6085
t_bmp_norm - neurdnio oculto 54 -6,4978 CO_ppm_norm - neur6nio oculto 60 5,0552
p_bmp_norm - neurdnio oculto 54 -24,5520 t_bmp_norm - neurdnio oculto 61 -0,7011
t_dht_norm - neurénio oculto 54 -5,4150 p_bmp_norm - neurdnio oculto 61 1,3082
h_dht_norm - neurdnio oculto 54 8,2087 t_dht_norm - neurdnio oculto 61 -0,5071
CO_ppm_norm - neurénio oculto 54 -14,4604 h_dht_norm - neurénio oculto 61 -1,5740
t_bmp_norm - neurdnio oculto 55 -2,7389 CO_ppm_norm - neurénio oculto 61 -125,7515
p_bmp_norm - neurdnio oculto 55 -24,9921 t_bmp_norm - neurdnio oculto 62 -4,4707
t_dht_norm - neurénio oculto 55 1,4727 p_bmp_norm - neurénio oculto 62 -24,1691
h_dht_norm - neurénio oculto 55 6,3173 t dht_norm - neurénio oculto 62 -2,4103
CO_ppm_norm - neurdnio oculto 55 -11,7364 h_dht_norm - neurénio oculto 62 11,3288
t_bmp_norm - neurdnio oculto 56 -5,6506 CO_ppm_norm - neur6nio oculto 62 -12,0220
p_bmp_norm - neurdnio oculto 56 -17,9304 neurdnio oculto 1 - CO_new 0,3651
t_dht_norm - neurénio oculto 56 -3,5174 neurdnio oculto 2 - CO_new -0,0518
h_dht_norm - neurdnio oculto 56 4,2647 neurdnio oculto 3 - CO_new -0,8799
CO_ppm_norm - neurdnio oculto 56 -22,3134 neurdnio oculto 4 - CO_new 6,0964
t_bmp_norm - neurdnio oculto 57 -3,5039 neurdnio oculto 5 - CO_new 1,6099
p_bmp_norm - neurdnio oculto 57 -19,3933 neurdnio oculto 6 - CO_new -17,9303
t dht_norm - neurénio oculto 57 -2,9825 neurdnio oculto 7 - CO_new -2,0447
h_dht_norm - neurénio oculto 57 7,9231 neurdnio oculto 8 - CO_new -8,2656
CO_ppm_norm - neurdnio oculto 57 -15,4797 neurdnio oculto 9 - CO_new -6,9747
t bmp_norm - neurdnio oculto 58 -3,9131 neurdnio oculto 10 - CO_new 0,0358
p_bmp_norm - neurdnio oculto 58 -18,3429 neurdnio oculto 11 - CO_new 9,1727
t dht_norm - neur6nio oculto 58 -2,8952 neurdnio oculto 12 - CO_new -7,2632
h_dht_norm - neurénio oculto 58 6,4531 neurdnio oculto 13 - CO_new -4,4398
CO_ppm_norm - neurdnio oculto 58 -18,6886 neurdnio oculto 14 - CO_new 13,7628
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MLP 5-62-1 Pesos MLP 5-62-1 Pesos
neurdnio oculto 15 - CO_new -11,5561 neurdnio oculto 49 - CO_new 3,3006
neurdnio oculto 16 - CO_new 6,3589 neurénio oculto 50 - CO_new 7,1720
neurdnio oculto 17 - CO_new 1,0911 neurdnio oculto 51 - CO_new -5,9216
neurdnio oculto 18 - CO_new 9,5493 neurénio oculto 52 - CO_new 3,6945
neurdnio oculto 19 - CO_new 5,1057 neurdnio oculto 53 - CO_new 7,7583
neurdnio oculto 20 - CO_new -8,0876 neurdnio oculto 54 - CO_new 0,6060
neurdnio oculto 21 - CO_new 4,5421 neurdnio oculto 55 - CO_new 4,9935
neurdnio oculto 22 - CO_new -11,2301 neurdnio oculto 56 - CO_new 13,9392
neurdnio oculto 23 - CO_new -1,7077 neurénio oculto 57 - CO_new 3,8381
neurdnio oculto 24 - CO_new -0,5303 neurénio oculto 58 - CO_new 5,4423
neurdnio oculto 25 - CO_new -9,8169 neurdnio oculto 59 - CO_new 2,5372
neurdnio oculto 26 - CO_new -6,8273 neurdnio oculto 60 - CO_new -2,7764
neurdnio oculto 27 - CO_new -3,1671 neurdnio oculto 61 - CO_new -35,4445
neurdnio oculto 28 - CO_new 6,6340 neurdnio oculto 62 - CO_new 3,2447
neurdnio oculto 29 - CO_new 5,3643
neurdnio oculto 30 - CO_new 5,5735
neurdnio oculto 31 - CO_new 3,4979
neurdnio oculto 32 - CO_new 4,1277
neurdnio oculto 33 - CO_new 6,1891
neurdnio oculto 34 - CO_new -0,1101
neurdnio oculto 35 - CO_new 7,8702
neurdnio oculto 36 - CO_new 5,2681
neurdnio oculto 37 - CO_new 2,9975
neurdnio oculto 38 - CO_new 0,3005
neurdnio oculto 39 - CO_new -1,3421
neurdnio oculto 40 - CO_new 3,0749
neurdnio oculto 41 - CO_new 3,8756
neurdnio oculto 42 - CO_new -7,8580
neurdnio oculto 43 - CO_new 1,6511
neurdnio oculto 44 - CO_new -7,8857
neurdnio oculto 45 - CO_new 8,1496
neurdnio oculto 46 - CO_new 2,4799
neurdnio oculto 47 - CO_new -0,2662
neurdnio oculto 48 - CO_new -21,0424
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Quadro E.2 - “Bias” de cada conexao da rede MLP 5-62-1, desenvolvida para predicéo de
CO_new.

MLP 5-62-1 "Bias" MLP 5-62-1 "Bias"
“bias” de entrada - neurénio oculto 1 6,5858 “bias” de entrada - neurénio oculto 34 | 17,1130
“bias” de entrada - neurénio oculto 2 9,5504 “bias” de entrada - neurénio oculto 35 2,7722
“bias” de entrada - neurdnio oculto 3 5,3567 “bias” de entrada - neur6nio oculto 36 -3,6550
“bias” de entrada - neurdnio oculto 4 2,8340 “bias” de entrada - neurénio oculto 37 -0,9126
“bias” de entrada - neurénio oculto 5 5,2588 “bias” de entrada - neur6nio oculto 38 4,2417
“bias” de entrada - neurdnio oculto 6 3,1837 “bias” de entrada - neur6nio oculto 39 5,8400
“bias” de entrada - neurdnio oculto 7 0,1868 “bias” de entrada - neur6nio oculto 40 2,4335
“bias” de entrada - neurbnio oculto 8 3,1653 “bias” de entrada - neurdnio oculto 41 10,0408
“bias” de entrada - neurénio oculto 9 -0,2420 bias de entrada - neur6nio oculto 42 7,4051
“bias” de entrada - neur6nio oculto 10 2,5713 “bias” de entrada - neur6nio oculto 43 2,6111
“bias” de entrada - neur6nio oculto 11 -0,3965 “bias” de entrada - neur6nio oculto 44 0,8425
“bias” de entrada - neurénio oculto 12 0,2646 “bias” de entrada - neurdnio oculto 45 6,5730
“bias” de entrada - neur6nio oculto 13 10,4935 “bias” de entrada - neur6nio oculto 46 2,3526
“bias” de entrada - neurénio oculto 14 | -10,5784 “bias” de entrada - neurénio oculto 47 13,2102
“bias” de entrada - neur6nio oculto 15 -0,8287 “bias” de entrada - neurdnio oculto 48 2,0567
“bias” de entrada - neur6nio oculto 16 5,0559 “bias” de entrada - neurénio oculto 49 5,3205
“bias” de entrada - neurénio oculto 17 4,1402 “bias” de entrada - neurénio oculto 50 | -12,2792
“bias” de entrada - neur6nio oculto 18 0,2402 “bias” de entrada - neur6nio oculto 51 4,0462
“bias” de entrada - neur6nio oculto 19 3,2874 “bias” de entrada - neurénio oculto 52 3,4878
“bias” de entrada - neur6nio oculto 20 2,1374 “bias” de entrada - neurénio oculto 53 10,8205
“bias” de entrada - neurénio oculto 21 2,4956 “bias” de entrada - neurénio oculto 54 4,1848
“bias” de entrada - neurénio oculto 22 3,5261 “bias” de entrada - neurénio oculto 55 5,5520
“bias” de entrada - neurénio oculto 23 -3,0427 “bias” de entrada - neurénio oculto 56 0,2350
“bias” de entrada - neurbnio oculto 24 4,4426 “bias” de entrada - neurénio oculto 57 1,8503
“bias” de entrada - neurénio oculto 25 2,8579 “bias” de entrada - neurdnio oculto 58 -0,0139
“bias” de entrada - neur6nio oculto 26 7,8767 “bias” de entrada - neurdnio oculto 59 3,3068
“bias” de entrada - neurénio oculto 27 3,9541 “bias” de entrada - neurénio oculto 60 8,0516
“bias” de entrada - neurénio oculto 28 3,3702 “bias” de entrada - neurénio oculto 61 -1,7278
“bias” de entrada - neurénio oculto 29 -5,9693 “bias” de entrada - neurdnio oculto 62 6,8163
“bias” de entrada - neurdnio oculto 30 -6,9694 “bias” oculto - CO_new -1,9906
“bias” de entrada - neurénio oculto 31 2,2685
“bias” de entrada - neur6nio oculto 32 3,0566
“bias” de entrada - neur6nio oculto 33 0,8606
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APENDICE F
Cadigo fonte final (com RNA)
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O Cddigo F.1 apresenta o cddigo final desenvolvido no estudo, que possibilita o

monitoramento da qualidade do ar e predicdo das concentracdes dos poluentes atmosféricos

para os préximos 5 minutos, considerando modelos neurais.

Cddigo F.1 - Cdédigo fonte final para o monitoramento da qualidade do ar e predicéo das

concentracdes dos poluentes por modelos neurais.

//Bibliotecas:

#include <DHT.h>

#include <SPI.h>

#include <SD.h>

#include <Wire.h>

#include <Adafruit_BMP085.h>
#include <SoftwareSerial.h>

//Setup dos componentes:

. Adafruit_BMP085 bmp;

. #define DHTPIN 4 //Pino conectado ao sensor DHT-11
. #define DHTTYPE DHT11
. DHT dht(DHTPIN, DHTTYPE);

. #define DS1307_ADDRESS 0x68 //Reldgio RTC DS1307
. byte zero = 5
. #define esp8266 Seriall //Médulo de WiFi - ESP8266

. #define DEBUG true
. const int chipSelect = 53; //Pino por ativar o cartdo SD

. //Variaveis para os calculos do sensor de material particulado (PPD42):

. int PPD42_pin = &; //Pino referente a medi¢do de MP(2,5)
. unsigned long duration;

. unsigned long starttime;

. unsigned long sampletime_ms = g //Tempo de medic¢do de 30 segundos
. unsigned long lowpulseoccupancy = 0;

. float ratio = 0;

. float concentration = 0;

. //Valores necessarios para a conversido dos dados do MP para ug/m3:

. double pi= 8

. double fc = g //Fator de correcdo [0,01 ft3/m?3]
. double massaPM25;

. //Defini¢do dos pinos ligados aos sensores:
. int MQ131_pin = A2; //Pino referente a medi¢cdo de O3
. int MICS5524_pin = A5; //Pino referente a medi¢do de CO (MICS-5524)
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//Valores de RL (load resistance), em kilo ohms, segundo Datasheet dos sensores:
#define MQ131_RL (20.0)
#define MICS5524_RL (100.0)

// Curvas dos gases, considerando a estrutura (y = a.x + b), representada como curva = {x1;y1;a}:
float O3_curve[3] = {0.6990,0.8062,-0.8921};
float CO_curve[3] ={0.00,0.5563,-0.8403};

//Dados de calibragdo dos sensores:
float const MQ131_Ro = 34.0; //Ro obtido pelo programa de calibragdo em ar
float const MICS5524_Ro = 800.0; //Ro médio segundo Datasheet

//Outros dados para obtengdo das concentragdes dos gases:
#define  MQ131 (0)

#define  MICS5524 (1)

#define read_sample_interval (50)

#define read_sample_times (50)

//Varidveis lidas:
int diadomes;

int mes;

int ano;

int horas;

int minutos;

int segundos;
float t_bmp;

float p_bmp;
float t_dht;

float h_dht;

float MP_ugcm;
float O3_ugcm;
float CO_ppm;
float indice_MP;
float indice_03;
float indice_CO;
float IQAr_final;
char *diadasemana_print;
char *classe_final;

//IEDs conectados ao Cart3o SD:
int GreenPin =13;

int WellowPin = 12;

int RedPin = 11;

//Valores de | da tabela de IQAr:

float const If_b =50.0; //Valor final para a classe "boa"

float const li_r=51.0; //Valor inicial para a classe "regular"
float const If_r=100.0; //Valor final para a classe "regular"

float const li_i = 101.0; //Valor inicial para a classe "inadequada"
float const If_i = 199.0; //Valor final para a classe "inadequada"
float const li_m = 200.0; //Valor inicial para a classe "m3a"

float const If_m =299.0; //Valor final para a classe "ma"
//Valores de C da tabela de IQAr (ranges dos gases):

float MP_ranges[4] ={12.0,35.4,150.4,250.4}; //Range dos dados em ug/m? (considerando a tabela da EPA

para PM2,5) - https://www.gpo.gov/fdsys/pkg/FR-2013-01-15/pdf/2012-30946.pdf
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97. float 03 _ranges[4] = {80.0,160.0,200.0,800.0}; //Range dos dados em ug/m? - http://jeap.rio.rj.gov.br/je-
metinfosmac/boletim

98. float CO_ranges[4] = {4.0,9.0,15.0,30.0}; //Range dos dados em PPM - http://jeap.rio.rj.gov.br/je-
metinfosmac/boletim

99.

100.//Outros dados para obtengdo do IQAr:

101.#define MP_gas (0)

102.#define O3_gas (1)

103.#define CO_gas (2)

104.

105.//Variaveis que serdo calculadas:

106. float MP_new;

107. float O3_new;

108. float CO_new;

109.

110.//0Ordem das matrizes (de acorno com o nimero de neurdnios na camada de saida de cada rede):
111. #define O_MP (70) //Ordem para material particulado

112. #define O_03 (86) //Ordem para ozénio

113. #define O_CO (62) //Ordem para mondxido de carbono

114.

115.//Funcéo de ativagdo:

116. #define th (0) //Tangente hiperbdlica

117. #define ex (1) //Exponencial

118. #definelo (2) //Logistica

119.

120.//Matrizes para material particulado:

121. float Bias_1_MP[O_MP] = {-4.281502384956830,-3.527962697237340,-6.339016024328330,-

0.310049997265898,-4.611371317881870,-17.141396311143900,-22.061778076826700,-
0.532325680944216,2.410404640734030,1.725346974886150,-0.483656755698856,-4.732229761605390,-
3.249531239280580,-1.237552505054260,5.318993010708190,-8.632016919443030,-
1.005437993317210,2.103008379275760,8.345806625991400,7.018137989258770,-
0.397113260341193,1.174535017795120,3.860740588141820,8.712780285292250,3.078698985379270,-
4.636235730108100,-4.706178556635190,-1.432963891937560,0.894862934114613,-1.802696509414760,-
1.382784893284490,1.363171401401030,-5.989580886457370,0.404729051985092,0.753834680340692,-
2.888960226282840,-0.997263919009571,23.313986136442100,1.808043266962350,-
4.096116315279360,7.534064221292130,1.483032182778150,0.618733634556763,-
0.095638990684147,0.815509071436850,-
0.141884148280026,2.088393401216130,3.058783348732080,1.653840909482350,0.682183649869931,8.041389
045696680,-3.396413756279650,0.049550450395174,-0.663933942347309,-2.628779174119810,-
14.486785303516400,0.363306467474281,1.912499013242590,-1.530763462761110,2.339794290122630,-
0.698133160557883,-4.804703319972280,1.566634630591600,4.104741150491410,-
1.495931649845720,14.541372556995400,4.311082706508750,-0.099189308109932,2.979508439371310,-
2.717863245707280};

122. float C_MP[O_MP] = {-1.964549111182920,2.335346760946220,-0.116263744407200,-
2.890904203461960,0.528365700182735,0.597731894772113,-0.357762933424238,-
1.584100735782980,1.451731279524300,4.051110819644710,-1.702295758102240,0.771972798107774,-
1.867862484224100,2.856681243826660,-0.461919329710449,3.647094628208900,2.409579548899720,-
1.020405874736030,-5.180342661466340,-1.315075954229040,0.518448295581439,-1.215483872534870,-
1.428134552710620,-2.556577051869970,1.335957492507350,3.807635397631440,-
2.021210751990890,1.521967910948820,-
0.029062976492905,0.794278264024285,1.129245238121030,0.006740341490370,4.848132226651590,0.863038
783210331,1.304523010670340,5.189314285243500,2.942159535545070,-
0.467865147060979,0.928837153419628,-3.276773813916510,-
0.620624717678443,1.153843247244010,0.778515860747528,-0.923453322542234,1.388256711560460,-
2.673571427992870,3.812187758261110,-3.374399749650070,-1.385706072277090,-2.341715133046840,-
0.297387028444108,-3.084147865933880,2.342414277786560,-0.831891798426864,2.002875702208110,-
1.003881201920660,4.963599241700210,1.052495990786250,-2.163628613059200,5.474190472180060,-
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1.595726228617250,4.155461686806640,0.942943777349880,-0.242827700506053,-
1.416292389097280,0.751601196026573,-
1.507691559946060,0.159312941310601,1.259245432803490,5.085479361382450};
123. float Bias_2_MP =-2.965072798118910;

124.
125.//Matrizes para ozonio:
126. float Bias_1_03[0_03] = {1.200852812903060,0.849891822449557,0.650849364992540,-

1.401414355601900,-1.145290027168860,1.088019051432750,-
0.822708992079689,0.828244030532552,0.892252320251561,-
0.201034962415791,0.069570032204367,0.457492015190903,1.653979438674410,1.204821372020530,0.393374
305242690,-1.255903320887810,1.097249747750850,0.812204338907984,-
0.509736560195408,1.412767166854250,0.617972899560781,-0.151265147976510,-
1.078394730274310,0.591616900436701,-0.953825923382013,1.106298019922400,-
2.112120040105060,1.719749986128240,-0.543280447558801,0.789998318918094,0.961094641730764,-
1.805290382615910,-0.852471796437242,-0.377816281688751,0.277248942540432,-
0.169558072050674,1.244723597377270,0.527918467579554,0.016516117454937,-1.681353952813760,-
1.776943875616470,-0.099166612055556,0.925680211367092,2.000911710887020,-
1.691603162517940,1.344489655216520,0.086435918771871,-
0.418602381951901,0.149369063224924,1.571565414799030,-1.907417164914950,-
0.639224250501482,1.120000144381290,1.061539754912580,-0.018636209944585, -
0.724700835662125,0.565903742357709,1.194540471869060,-
0.109078669727147,1.131669711380100,1.876181564311770,0.088880031954006,1.505678268483940,2.450791
909748260,0.794444533758321,-0.196468775579590,-0.059538849684954,0.388405406059545,-
0.029990501238783,-
0.873334442899074,0.589383683319000,1.060664308163030,0.515405913955854,1.122572118896760,0.064927
357419683,0.299643616673691,-
3.639018336434450,0.337229364548855,1.116235184922680,0.090892166310313,0.038277521844864,0.146122
708953163,1.276828220768780,0.457992377316445,1.268338994804400,0.167206736025036};

127. float C_03[0_03] = {-0.048559259318960,0.351261078413935,1.386647275498870,-
1.577462179669640,2.224810364006090,0.732659076921369,-1.711162588600980,0.491073368065635,-
0.014347570296354,-0.874960742768417,-1.978151968134750,-1.818445549857070,-
0.100297822214682,2.713284774018540,0.226076936606344,0.336513856112468,0.668662545744055,-
2.320109793758570,-0.343502970564259,-0.602586897856645,-
0.383874185468653,0.221667700670700,0.647458780075589,-0.327386177438178,-0.913020389560852,-
0.944882675684481,0.996897924100898,-0.149422926343201,3.016395646839160,-1.271804878826600,-
0.778633977001618,-1.502924859235030,-0.289161587526329,1.270216511951950,0.665272662029704,-
1.341485779646650,1.214047569600160,0.353914160365838,0.557442426124778,-1.475240841708000,-
0.865124452442082,-0.940486512562783,-1.150723579489280,-1.905536482840530,-
0.040460887744556,2.264648075906930,-2.287744967504550,0.146843027010219,0.182340822065163,-
1.104424883362830,2.038073160681510,0.510898451055039,0.821045710600343,3.208330735251390,1.326323
178953230,-0.499082385794415,-1.947702688293860,-0.805399893887488,-0.568026055467614,-
0.526303150676258,-0.245186704648440,-2.124285440758950,-0.419467682251513,0.434394457595280,-
0.036619586320614,1.703397158998030,-0.362045341912216,-0.778041432804618,0.704198552332412,-
0.667701879740334,0.398522591229656,0.381184784082984,-0.076124933268949,0.123003679145174,-
0.387181552789105,1.042256853753810,0.367547226528468,0.301861123413390,0.988419457712685,1.007838
519576800,-0.544900433085010,0.989941975943477,0.479914377358204,-
1.825959069755030,2.483123349279690,0.152799980657164};

128. float Bias_2_03 =-3.210407468343700;

129.

130.//Matrizes para mondxido de carbono:

131. float Bias_1_CO[O_CO] =
{6.585753145804130,9.550437288425800,5.356651132132280,2.834003520000370,5.258773836495700,3.18365
5610851470,0.186833123118066,3.165342629354490,-0.242000039066414,2.571340042920970,-
0.396473873334792,0.264555951984640,10.493467341795300,-10.578394302895200,-
0.828718489862649,5.055942356299470,4.140213355898890,0.240216457288182,3.287428651774980,2.137386
446905000,2.495639791231570,3.526096147560780,-
3.042728811245760,4.442627681575820,2.857948990203370,7.876672578365170,3.954084630499540,3.370249
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171647350,-5.969312819884760,-
6.969370490732090,2.268460939794490,3.056574106029060,0.860570871642585,17.112991995119200,2.77219
0316662480,-3.655038296052910,-
0.912605686736198,4.241715148199720,5.839978178963710,2.433519397264840,10.040767315718700,7.40510
1774666240,2.611143879153810,0.842513840329648,6.572962396064530,2.352613534602470,13.21020531417
0700,2.056745465294400,5.320547546122990,-
12.279241591416900,4.046189706852930,3.487787087635040,10.820544519318000,4.184831543153170,5.5520
17422942980,0.235016925822070,1.850289537282040,-
0.013930857033243,3.306840434503240,8.051558623027780,-1.727807008097150,6.816325112433430};

132. float C_Co[0_cO] = {0.365062733494462,-0.051773304384241,-
0.879920239952957,6.096350536241650,1.609890007633490,-17.930327070113500,-2.044659368044860,-
8.265630719709780,-6.974687427478920,0.035790110383237,9.172719111734420,-7.263167772398600,-
4.439831845229800,13.762776735182100,-
11.556108438892400,6.358894651758710,1.091108852605750,9.549260964485440,5.105706291057060,-
8.087579034539750,4.542107288715080,-11.230077099933900,-1.707710453415920,-0.530310867368403,-
9.816881926343620,-6.827274406536250,-
3.167136463781310,6.633976738626470,5.364325184483480,5.573460719429640,3.497893974998690,4.127715
730072460,6.189106669050170,-
0.110062595559606,7.870167439567980,5.268129531217020,2.997473511856870,0.300463251821552,-
1.342066086270360,3.074868551148520,3.875602134545780,-7.857975658425740,1.651080397735900,-
7.885739296628620,8.149633726921330,2.479858834704440,-0.266195438600728,-
21.042401138725800,3.300553748363040,7.172043824573640,-
5.921608546574530,3.694549541963630,7.758281060521380,0.606021518606147,4.993515448195200,13.93919
8155834600,3.838061847805090,5.442336153101820,2.537225779351110,-2.776422095088400,-
35.444529342169800,3.244671858931460};

133. float Bias_2_CO =-1.990565113058040;

134.

135.void setup(){

136. Serial.begin(9600);

137. esp8266.begin(115200);

138.

139. pinMode(MQ131_pin,INPUT);

140. pinMode(MICS5524_pin,INPUT);

141. pinMode(8,INPUT);

142. pinMode(GreenPin, OUTPUT);

143. pinMode(WellowPin, OUTPUT);

144. pinMode(RedPin, OUTPUT);

145. digitalWrite(RedPin, LOW);

146.

147. dht.begin();

148. Wire.begin();

149. if (lbmp.begin(){

150. Serial.printin("Erro BMP");

151. digitalWrite(RedPin, HIGH);

152. }else{

153. }

154.

155. sendData("AT+RST\r\n", 2000, DEBUG);

156.

157.//Conecta a rede wireless:

158. sendData("AT+CWJAP=\"NOME_DA_REDE\",\"SENHA\"\r\n", 2000, DEBUG);

159. delay(3000);

160. sendData("AT+CWMODE=1\r\n", 1000, DEBUG);

161.

162.//Mostra o endereco IP:

163. sendData("AT+CIFSR\r\n", 1000, DEBUG);

164.



165.//Configura para mdltiplas conexdes:

166. sendData("AT+CIPMUX=1\r\n", 1000, DEBUG);

167.

168.//Inicia o web server na porta 80:

169. sendData("AT+CIPSERVER=1,80\r\n", 1000, DEBUG);
170.

171.//Célculo da massa das particulas, considerando que sdo PM2,5:

172. double raioPM25 = 0.44 * pow(10.0,-6.0);

173. double volumePM25 = (4.0/3.0) * pi * pow(raioPM25,3.0);
174. double densidade = 1.65 * pow(10.0,12.0);

175. massaPM25 = densidade * volumePM25;
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176.

177
178

.//Contagem do tempo:
. starttime = millis();

179.

180.//Inicializagdo do cartdo SD para gravar os dados:

181. while (!Serial){

182. }

183.

184. Serial.print("Inicializando cartao SD...");
185. if (1SD.begin(chipSelect)){

186. Serial.println("Status do cartdo SD: Falha na leitura (verificar conexdes).");
187. return;

188. }

189. Serial.printIn("Status do cartdo SD: Ok.");
190. Serial.print("\n");

191.

192.

Serial.printin("Data;Dia_Semana;Hora(h:min:s);Temperatura_BMP(2C);Pressdo(Pa);Temperatura_DHT(2C);Umidade
(%);MP(ug/m3);03(ug/m3);CO(ppm);Ind_MP;Ind_03;Ind_CO;IQAr;Classificacao;MP_new(ug/m3);03_new(ug/m3);
CO_new(ppm)");

193. delay(1000);

194.}

195.

196.void loop(){

197. digitalWrite(GreenPin, LOW);
198. digitalWrite(WellowPin, LOW);
199.

200. getParticulatePulse();

201.

202. LeituraWiFi();

203.

204. if ((millis()-starttime) > sampletime_ms)
205. {

206. Mostrarelogio();

207. getPressureTemperature();
208. getTemperatureHumidity();
209. getParticulate();

210. getGas();

211. getindex();

212. getPredictionLoop();

213. LeituraSD();

214. }

215.}

216.

217.byte ConverteParaBCD(byte val){

218

. return ( (val/10*16) + (val%10) );

//Loop para envio dos dados em plataforma Web (ESP8266)
//Se o tempo de amostra for igual a 30 segundos

//Loop para leitura da data e da hora (RTC DS1307)

//Loop para medi¢do da pressdo e temperatura (BMP085)
//Loop para medi¢cdo da temperatura e umidade (DHT-11)
//Loop para leitura do material particulado (PPD42)
//Loop para medicdo dos gases (MQ-131 e MICS-5524)
//Loop para avaliagdo dos indices IQAr dos gases e do geral
//Loop para predicdo das concentra¢des dos gases (RNA)
//Loop para gravagdo dos dados no cartdo SD

//Converte o nimero de decimal para BCD
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219.}

220.byte ConverteparaDecimal(byte val){ //Converte de BCD para decimal
221. return ( (val/16*10) + (val%16) );

222}

223.

224.void getParticulatePulse(){

225. duration = pulseln(PPD42_pin, LOW);

226. lowpulseoccupancy = lowpulseoccupancy + duration;
227.}

228.

229.void Mostrarelogio(){

230. Wire.beginTransmission(DS1307_ADDRESS);
231. Wire.write(zero);

232. Wire.endTransmission();

233. Wire.requestFrom(DS1307_ADDRESS, 7);
234. segundos = ConverteparaDecimal(Wire.read());
235. minutos = ConverteparaDecimal(Wire.read());
236. horas = ConverteparaDecimal(Wire.read() & );
237. int diadasemana = ConverteparaDecimal(Wire.read());
238. diadomes = ConverteparaDecimal(Wire.read());
239. mes = ConverteparaDecimal(Wire.read());
240. ano = ConverteparaDecimal(Wire.read());
241.

242. if (diadasemana == 0){

243. diadasemana_print = "Domingo";

244. } else if (diadasemana == 1){

245. diadasemana_print = "Segunda-feira";

246. } else if (diadasemana == 2){

247. diadasemana_print = "Terca-feira";

248. } else if (diadasemana == 3){

249. diadasemana_print = "Quarta-feira";

250. } else if (diadasemana == 4){

251. diadasemana_print = "Quinta-feira";

252. } else if (diadasemana == 5){

253. diadasemana_print = "Sexta-feira";

254. } else if (diadasemana == 6){

255. diadasemana_print = "Sabado";

256. }

257.}

258.

259.void getPressureTemperature(){

260. t_bmp = bmp.readTemperature();

261. p_bmp = bmp.readPressure();

262.}

263.

264.void getTemperatureHumidity(){

265. t_dht = dht.readTemperature();

266. h_dht = dht.readHumidity();

267.

268. if (isnan(t_dht) | | isnan(h_dht))}{

269. Serial.print("Erro DHT");

270. }else{

271. digitalWrite(WellowPin, HIGH);

272. }

273.}

274.

275.void getParticulate(){



276. ratio = lowpulseoccupancy / (sampletime_ms * );

277.

278.//Calculo para obtengdo da concentragdo de particulado, em pcs/0,01ft3:

279. concentration = (1.1 * pow(ratio,3.0)) - (3.8 * pow(ratio,2.0)) + ( * ratio) + g
280.

281.//Célculo para obtencdo da concentracdo de particulado, em ug/m3:

282. MP_ugcm = concentration * fc * massaPM25;

283.

284. lowpulseoccupancy = 0;

285. starttime = millis();

286.}

287.

288.void getGas(){

289.//Caélculos para obtengdo da concentragdo de ozdnio, em ug/m3:

290. float O3_ppb = MQGetGasPercentage(MQRead(MQ131_pin,MQ131)/MQ131_Ro, MQ131);

291. float t_kelvin = +((t_bmp +t_dht)/2.0);

292. float p_mmHg =p_bmp/ F

293. 03_ugcm = (p_mmHg * * 03_ppb)/( * t_kelvin);
294.

295.//Loop para obtencdo da concentragdo de mondxido de carbono, em ppm:
296. CO_ppm = MQGetGasPercentage(MQRead(MICS5524 pin,MICS5524)/MICS5524 Ro, MICS5524);
297.}

298.

299.void getindex(){

300.//0Obtengdo dos indices dos gases e do IQAr:

301. indice_MP = IndiceCalculation(MP_ugcm,MP_gas);

302. indice_03 = IndiceCalculation(O3_ugcm,03_gas);

303. indice_CO = IndiceCalculation(CO_ppm,CO_gas);

304.

305.//Etapa para escolha do maior indice calculado:

306. IQAr_final = max(indice_CO, max(indice_MP,indice_03));

307.

308. if (IQAr_final <= If_b){

309. classe_final ="Boa";

310. }elseif (IQAr_final >=1i_r && IQAr_final <= If_r){

311. classe_final = "Regular";

312. }elseif (IQAr_final >=li_i && IQAr_final <= If_i){

313. classe_final = "Inadequada";

314. }elseif (IQAr_final >=li_m && IQAr_final <= If_m){

315. classe_final ="Ma";

316. }elseif (IQAr_final > If m){

317. classe_final = "Pessima";

318. }

319.}

320.

321.void getPredictionLoop(){

322.//Etapa inicial para normalizagdo das entradas:

323. floatt_bmp_norm = (t_bmp * )- ;

324. float p_bmp_norm = (p_bmp * )- 5
325. floatt_dht_norm = (t_dht * )- g

326. float h_dht_norm = (h_dht * )- B
327. float MP_ugcm_norm = (MP_ugcm * ) - g
328. float 03_ugcm_norm = (03_ugcm * ) - 5
329. float CO_ppm_norm = CO_ppm * B

330.

331.//Obtencdo das matrizes A (entradas) x B (pesos_hidden):
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332. float A_B_MP[O_MP] = {(2.76144212315897 * t_bmp_norm) + (-2.56134783438582 * p_bmp_norm)
(0.248281118719407 * t_dht_norm) + (-3.96590259574648 * h_dht_norm) + (0.199675373923218
MP_ugcm_norm),(0.087329328808874  *  t_bmp_norm) + (0.149099196588317 * p_bmp_norm) +
(1.00695686172208 * t_dht_norm) + (-0.32253512549288 * h_dht_norm) + (-2.45538844575683 *
MP_ugcm_norm),(7.13581327738797 * t_bmp_norm) + (10.4303298891794 *  p_bmp_norm)
(0.849289510283288 * t_dht_norm) + (-4.8631453995377 * h_dht_norm) + (6.29625092764189
MP_ugcm_norm),(-3.44104405194992  * t_bmp_norm) + (2.75486384107755 * p_bmp_norm) + (-
0.153623247928622 * t_dht_norm) + (-1.1037892815725 * h_dht norm) + (1.87629190990064 *
MP_ugcm_norm),(-2.45760137682981  *  t_bmp_norm) + (-1.41540491036155 * p_bmp_norm) +
(0.302786400421099 * t_dht_norm) + (0.253721083449901 * h_dht_norm) + (-1.35757672929124 *
MP_ugcm_norm),(23.6071852038556 *t_bmp_norm) +(-5.01903972632331 * p_bmp_norm) + (5.30686632350352
*t_dht_norm) +(9.93679578010188 * h_dht_norm) + (-3.08773134529208 * MP_ugcm_norm),(17.3693204093993
*t_bmp_norm) + (-0.143983400843178 * p_bmp_norm) + (5.40226506057775 * t_dht_norm) + (21.8564105807283
* h_dht_norm) + (-22.0369528818482 * MP_ugcm_norm),(-6.19167279803789 * t_bmp_norm) + (-
4.36095258933581 * p_bmp_norm) + (3.7362236152498 * t_dht_norm) + (13.9621254295122 * h_dht_norm) + (-
1.85560865101088 * MP_ugcm_norm),(-12.5314829872224 * t_bmp_norm) +(-1.92095501005324 * p_bmp_norm)
+ (8.89547188182564 * t_dht_norm) + (2.55909570724738 * h_dht_norm) + (1.69913049093163 *
MP_ugcm_norm),(-4.26709758196162  * t_bmp_norm) + (4.33995919593143 * p_bmp_norm) + (-
1.81470525089757 * t_dht_norm) + (-3.54972651295178 * h_dht_norm) + (0.704306517999864 *
MP_ugcm_norm),(0.756234102624351  * t_bmp_norm) + (1.20455934184065 * p_bmp_norm) + (-
1.01941834319528 * t_dht_norm) + (-2.19906850649566 * h_dht_norm) + (-0.921962014084651 *
MP_ugcm_norm),(8.76073413567093 *t_bmp_norm) +(-30.3812457398983 * p_bmp_norm) +(20.2397383221613
*t_dht_norm) +(-6.10365207786473 * h_dht_norm) +(1.88449924795118 * MP_ugcm_norm),(-3.36164763369485
* t_bmp_norm) + (3.34285611354439 * p_bmp_norm) + (-1.9273006895515 * t_dht_norm) + (3.3369662465282 *
h_dht_norm) + (4.65100544974565 * MP_ugcm_norm),(-2.24815388576522 * t_bmp_norm) + (-1.66760611836361
* p_bmp_norm) + (0.0506305368516859 * t_dht_norm) + (-1.27525496717286 * h_dht_norm) +
(3.05436608213204 * MP_ugcm_norm),(0.0188800781882799 * t _bmp_norm) + (1.34546267330501 *
p_bmp_norm) + (-4.06049042816286 * t_dht_norm) + (-6.80336067849948 * h_dht_norm) + (7.3610307938349 *
MP_ugcm_norm),(2.89326197509257 * t_bmp_norm) + (-3.05159854212718 * p_bmp_norm) + (8.1862589676394
*t_dht_norm) + (19.657141554092 * h_dht_norm) + (2.58802093495457 * MP_ugcm_norm),(4.88838081254685 *
t_bmp_norm) + (-2.04384013378722 * p_bmp_norm) + (-0.64234829699612 * t_dht_norm) + (-4.62786402704371
*h_dht_norm) +(-5.1478447371984 * MP_ugcm_norm),(-4.01103797841475 *t_bmp_norm) +(3.43675636858838
*p_bmp_norm) +(-2.72106135817351 *t_dht_norm) +(-2.43593351238242 * h_dht_norm) + (-1.57735463718809
*  MP_ugcm_norm),(1.95061141127211 * t_bmp_norm) + (3.58254563828925 * p _bmp_norm) + (-
12.9795697203699 * t dht_norm) + (11.580850001938 * h_dht_norm) + (6.28409199254474 *
MP_ugcm_norm),(1.62223791559986 *t_bmp_norm) + (4.80824561132384 * p_bmp_norm) + (-4.92999073303057
*t_dht_norm) +(-23.7448267824947 * h_dht_norm) +(3.07909995606695 * MP_ugcm_norm),(-2.72227645845837
* t_bmp_norm) + (0.992202522139797 * p_bmp_norm) + (0.0862604186340618 * t_dht_norm) +
(0.103396153659287 * h_dht_norm) + (-2.1578164942691 * MP_ugem_norm),(0.0875679105913756 *
t_bmp_norm) +(1.2018343299124 * p_bmp_norm) + (-0.870702576998595 * t_dht_norm) + (-3.00400157269866 *
h_dht_norm) + (-0.305539272456874 * MP_ugcm_norm),(-7.33342912172355 * t_bmp_norm) + (-
3.08476647094881 * p_bmp_norm) + (-6.69422074846916 * t_dht_norm) + (-3.23532530135147 * h_dht_norm) +
(4.23198984980941 * MP_ugcm_norm),(4.4575578694874 * t_bmp_norm) + (2.01668336184823 * p_bmp_norm)
+ (-0.527302572604014 * t_dht_norm) + (3.60369964838818 * h_dht_norm) + (1.31278688835818 *
MP_ugcm_norm),(6.683971075633 * t_bmp_norm) + (-2.76870656624281 * p_bmp_norm) + (4.07704422285062 *
t_dht_norm) + (-2.49995969342275 * h_dht_norm) + (-4.0850886238961 * MP_ugcm_norm),(-
0.0399389437023726 * t_bmp_norm) + (3.86344304398314 * p_bmp_norm) + (0.106415337712029 * t_dht_norm)
+ (-0.536477648453303 * h_dht_norm) + (-7.98158037206428 * MP_ugcm_norm),(0.636811516694509 *
t_bmp_norm) + (-1.26294329461055 * p_bmp_norm) + (0.666558482666316 * t_dht_norm) + (4.24646951668123
* h_dht_norm) + (-2.66656311087421 * MP_ugcm_norm),(-3.33230577760671 * t_bmp_norm) +
(4.53815003453824 * p_bmp_norm) + (-2.99657743211892 * t_dht_norm) + (1.92507543916123 * h_dht_norm) +
(-2.32548376760868 * MP_ugcm_norm),(-0.187445977323549 * t_bmp_norm) + (-1.21013086471829 *
p_bmp_norm) + (0.976329406805289 * t_dht_norm) + (1.05590839648187 * h_dht_norm) + (-0.477563553107521
* MP_ugcm_norm),(-0.17511533872069 * t_bmp_norm) + (-0.593882648642708 * p_bmp_norm) +
(0.195757855618632 * t_dht_norm) + (0.169667466117636 * h_dht_norm) + (0.605955919653234 *
MP_ugcm_norm),(1.80890059398726 *t_bmp_norm) +(-1.69935496698725 * p_bmp_norm) + (1.46026946070726
*t_dht_norm) +(-1.53780164177923 * h_dht_norm) + (-0.9397315394474 * MP_ugcm_norm),(-2.21252360817701

* +

* +
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* t_bmp_norm) + (0.563414082818177 * p_bmp_norm) + (-2.84892726159638 * t_dht_norm) +
(0.944982086039257 * h_dht_norm) + (0.297312641904124 * MP_ugcm_norm),(-0.434434171775472 *
t_bmp_norm) +(-2.25091118692291 * p_bmp_norm) + (-3.16229517524559 * t_dht_norm) + (-4.3788723845115 *
h_dht_norm) + (-8.81814414113031 *  MP_ugcm_norm),(-1.15479391741946  *  t_bmp_norm) +
(0.960987013927506 * p_bmp_norm) +(-0.655065217448815 *t_dht_norm) +(0.741035804300598 * h_dht_norm)
+ (3.47774356697024 * MP_ugcm_norm),(3.10049789788762 * t_bmp_norm) + (-3.66815242657171 *
p_bmp_norm) + (1.89603699314255 *t_dht_norm) + (-0.821029900610273 * h_dht_norm) + (5.98641181369451 *
MP_ugcm_norm),(-2.03813275470245 * t_bmp_norm) + (-2.17297831409448 * p_bmp_norm) + (-
1.47198151093925 * t_dht_norm) + (-2.63043527117812 * h_dht_norm) + (0.818963328427516 *
MP_ugecm_norm),(1.54722703571569  * t_bmp_norm) + (-3.00560167103004 * p_bmp_norm) + (-
0.557596214423762 * t_dht_norm) + (-1.24925685547642 * h_dht_norm) + (-3.03015211172067 *
MP_ugcm_norm),(5.88700387091342 * t_bmp_norm) + (-10.6785026968223 * p_bmp_norm) + (-
24.1008025186196 * t_dht_norm) + (-4.13552215224703 * h_dht_norm) + (-4.22201036495943 *
MP_ugcm_norm),(-0.747048455026878  * t_bmp_norm) + (1.77824014581472 * p_bmp_norm) +
(0.786568632594004 * t_dht_norm) + (2.4451272247273 * h_dht_norm) + (-2.04362194833352 *
MP_ugcm_norm),(-1.88201657687059 * t_bmp_norm) + (1.85040624685812 * p_bmp_norm) + (-
4.91042851629894 * t_dht_norm) + (-7.03444666368882 * h_dht_norm) + (-5.90923953018051 *
MP_ugcm_norm),(-0.188248781596139  * t_bmp_norm) + (-9.51286279664038 * p_bmp_norm) +
(0.734818451424194 * t dht_norm) + (-5.42314414346708 * h_dht_norm) + (-10.5431925446524 *
MP_ugcm_norm),(4.32631985017127 *t_bmp_norm) +(-8.47381962069942 * p_bmp_norm) +(2.57161090837086
*t_dht_norm)+(-2.50489243021928 * h_dht_norm) +(1.10096786323869 * MP_ugcm_norm),(-1.10535583890626
*t _bmp_norm) +(2.54032727065178 * p_bmp_norm) + (0.190640279505725 * t_dht_norm) + (2.49861898237974
* h_dht_norm) + (-1.71335003464006 * MP_ugcm_norm),(-0.356721727306164 * t_bmp_norm) + (-
0.653412832483745 * p_bmp_norm) + (-2.18379039179974 * t_dht_norm) + (-1.46965584015571 * h_dht_norm) +
(-0.748659040614641 * MP_ugcm_norm),(4.78947092206799 * t_bmp_norm) + (-4.55420475622314 *
p_bmp_norm) +(2.34708215485727 * t_dht_norm) + (-1.53750662821998 * h_dht_norm) + (-7.16114343346271 *
MP_ugcm_norm),(-1.15907237994982 * t bmp_norm) + (0.696993111540241 * p_bmp_norm) +
(0.937820654613005 * t_dht_norm) + (-3.15191852337441 * h_dht_norm) + (-1.36076414707031 *
MP_ugcm_norm),(0.662111832241906 * t_bmp_norm) + (2.11283277508986 * p_bmp_norm) + (-
0.550308293505812 * t dht_norm) + (4.86520459569191 * h_dht_norm) + (4.72554509122301 *
MP_ugcm_norm),(2.76739245458465  * t_bmp_norm) + (-1.35410499452926 * p_bmp_norm) + (-
2.00330086000305 * t_dht_norm) + (-2.96441304642546 * h_dht_norm) + (1.76987099229509 *
MP_ugcm_norm),(-7.85332384909268 * t_bmp_norm) + (1.59888975906748 * p_bmp_norm) + (0.71396039041819
* t dht_norm) + (5.39513609279411 * h_dht_norm) + (1.57451085720736 * MP_ugcm_norm),(-
0.871534899391181 * t_bmp_norm) + (1.71717876770829 * p_bmp_norm) + (-2.38682908488467 * t_dht_norm) +
(0.231245093044372 * h_dht_norm) +(-0.64881866935507 * MP_ugcm_norm),{32.6666442753517 *t_bmp_norm)
+(-27.2301423832975 * p_bmp_norm) + (-17.3580570810407 * t_dht_norm) + (-4.52052642456855 * h_dht_norm)
+ (6.71662631476044 * MP_ugcm_norm),(-3.80977890459828 * t_bmp_norm) + (0.323862125725884 *
p_bmp_norm) +(1.11953722837843 * t_dht_norm) + (-0.384601139281878 * h_dht_norm) + (-0.323043440452622
*  MP_ugcm_norm),(2.90550790240957 * t_bmp_norm) + (-2.23442964679007 * p_bmp_norm) +
(1.13551190127836 * t_dht_norm) + (-2.67651570226886 * h_dht_norm) + (-6.84187648171214 *
MP_ugcm_norm),(0.0908267063900264 * t_bmp_norm) + (-1.13991116054216 * p_bmp_norm) + (-
0.768535881080524 * t_dht_norm) + (-2.46667722572335 * h_dht_norm) + (1.46496855757462 *
MP_ugcm_norm),(-0.947907452085942  * t_bmp_norm) + (1.624954350762 * p_bmp_norm) + (-
0.709009487770856 * t dht_norm) + (8.32401789062229 * h_dht_norm) + (0.805073963317983 *
MP_ugcm_norm),(6.3115376240795 * t_bmp_norm) + (2.90182657858356 * p_bmp_norm) + (11.6615562399825
* t_dht_norm) + (3.38252938909247 * h_dht_norm) + (1.64406025221962 * MP_ugcm_norm),(2.66184877272335
* t_bmp_norm) + (0.162626858766115 * p_bmp_norm) + (-1.60084319231792 * t_dht_norm) +
(0.159572364719446 * h_dht_norm) + (6.59286909549703 * MP_ugcm_norm),(-0.177551884390731 *
t_bmp_norm) + (-0.0204744638816123 * p_bmp_norm) + (0.0115181499097894 * t_dht_norm) + (-
0.842270451157782 * h_dht_norm) + (-0.209043682152949 * MP_ugcm_norm),(2.565077000446 * t_bmp_norm)
+(-3.01028594483928 * p_bmp_norm) + (1.39832581271341 * t_dht_norm) + (4.86062888352864 * h_dht_norm)
+ (-2.23144369291568 * MP_ugcm_norm),(-2.4326066370408 * t_bmp_norm) + (2.82491173475526 *
p_bmp_norm) + (-2.25554833191583 * t_dht_norm) + (-1.58620399172724 * h_dht_norm) + (0.70014627821557 *
MP_ugcm_norm),(-3.97452087796967 *t_bmp_norm) +(1.72147313458763 * p_bmp_norm) +(1.46920871957189
* t_dht_norm) + (-0.108197725477409 * h_dht_norm) + (0.323965937488208 o
MP_ugcm_norm),(1.66084994053966 * t_bmp_norm) + (5.1811408983387 * p_bmp_norm) + (2.72170879560217
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* t_dht_norm) + (6.37908123944749 * h_dht_norm) + (2.52640057405719 * MP_ugcm_norm),(-
0.758031031813319 * t_bmp_norm) + (-10.4092595603833 * p_bmp_norm) + (6.11572165251015 * t_dht_norm) +
(3.94771903227893 * h_dht_norm) +(-0.702381231304299 * MP_ugcm_norm),(3.61795383731017 * t_bmp_norm)
+ (-0.763127778473636 * p_bmp_norm) + (-0.382749217282111 * t_dht_norm) + (4.20215874435882 *
h_dht_norm) + (2.3306649672199 * MP_ugcm_norm),(3.57320367812182 * t_bmp_norm) + (0.249053728697711
* p_bmp_norm) + (1.85200553435338 * t_dht_norm) + (0.0935901452429384 * h_dht_norm) + (-
1.40144611310858 * MP_ugcm_norm),(0.146902034637402 * t_bmp_norm) + (-9.0896403654138 * p_bmp_norm)
+ (-10.3398432474057 * t_dht_norm) + (0.596554607206899 * h_dht_norm) + (5.02078698783433 *
MP_ugcm_norm),(-4.52893593006094 * t_bmp_norm) +(-4.11322135198528 * p_bmp_norm) + (3.4369271613881
* t_dht_norm) + (-2.02584678940637 * h_dht_norm) + (-1.628082595597152 * MP_ugcm_norm),(-
0.0176811369566008 * t_bmp_norm) + (-0.776022836914618 * p_bmp_norm) + (0.701246096732258 *
t_dht_norm) + (2.54002979541233 * h_dht_norm) + (1.38245488331694 * MP_ugcm_norm),(-1.09039250814695 *
t_bmp_norm) +(-1.87719587502777 * p_bmp_norm) +(-0.391667010261167 * t_dht_norm) + (0.656820467968279
* h_dht_norm) + (0.297203593966067 * MP_ugcm_norm),(1.4073125896034 * t _bmp_norm) + (-
3.51635598392155 * p_bmp_norm) + (-4.93332632389979 * t_dht_norm) + (3.40565745821928 * h_dht_norm) +
(1.22014645850509 * MP_ugcm_norm)};

333. float A_B_0O3[0_03] = {(-1.421498859321761 * t_bmp_norm) + (1.4756240056508 * p_bmp_norm) + (-
0.0221124774314943 * t_dht_norm) + (-0.41149817442984 * h_dht_norm) + (-2.68236757950032 *
03_ugcm_norm),(-1.49582424019835 * t_bmp_norm) + (2.85333739470497 * p_bmp_norm) + (-
0.227606217599451 * t_dht_norm) + (-1.04076847796035 * h_dht norm) + (-11.6521782275043 *
03_ugcm_norm),(-2.77185600507932 * t_bmp_norm) + (1.0834927115574 * p_bmp_norm) + (-1.11169172944964
* t dht_norm) + (-2.42749593428243 * h_dht_norm) + (-12.7080368220422 * 03_ugcm_norm),(-
0.709732449823228 * t_bmp_norm) + (0.901784701987251 * p_bmp_norm) + (-1.94107270613457 * t_dht_norm)
+ (-0.204022625870013 * h_dht_norm) + (-8.80387710627501 * 03_ugcm_norm),(0.651510577951406 *
t_bmp_norm) + (2.0989209782445 * p_bmp_norm) + (-2.22907253451644 * t_dht_norm) + (-1.58763261980677 *
h_dht_norm) + (-21.3053252919728 * 03_ugcm_norm),(-0.771771745381474  *  t_bmp_norm) +
(0.839135702142401 * p_bmp_norm) + (0.0480726559852541 * t_dht_norm) + (-1.32678726890148 * h_dht_norm)
+ (-1.2538382789577 * 03_ugcm_norm),(-0.804744168661787 * t_bmp_norm) + (-1.49687556560114 *
p_bmp_norm) + (1.0573452118526 * t_dht_norm) + (-1.83308443222355 * h_dht_norm) + (-4.1730759802708 *
03_ugcm_norm),(-1.78532938526457 * t_bmp_norm) + (2.35463594082307 * p_bmp_norm) + (-
0.251627396653432 * t_dht_norm) + (-1.44876849794035 * h_dht_norm) + (-11.4839177415072 *
03_ugcm_norm),(-2.18691402752719 * t_bmp_norm) + (3.35944456752903 * p_bmp_norm) + (-
0.163783913557783 * t_dht_norm) + (-1.20519605024542 * h_dht_norm) + (-3.31051380801082 *
03_ugcm_norm),(-0.796831035850672  * t_bmp_norm) + (0.595996873249706 * p_bmp_norm) +
(0.17723243921667 * t_dht_norm) + (0.099862764949389 * h_dht norm) + (-5.12163075474792 *
03_ugcm_norm),(-1.73808381886661 * t_bmp_norm) + (1.28890616021525 * p_bmp_norm) + (-
0.268047859126693 * t_dht_norm) + (-1.87457939770494 * h_dht_norm) + (-5.95072536766641 *
03_ugcm_norm),(-3.50498619736816  * t_bmp_norm) + (0.0142383903397523 * p_bmp_norm) +
(0.160147991439586 * t_dht_norm) + (-1.47266045953614 * h_dht_norm) + (-32.3713188997591 *
03_ugcm_norm),(-0.975065076456676  *  t_bmp_norm) + (1.41242138098464 * p_bmp_norm)
(0.0629459419270983 * t_dht_norm) + (-0.945983996382913 * h_dht_norm) + (-2.57301735764876
03_ugcm_norm),(-1.15934481366668 * t_bmp_norm) + (1.02841571365657 * p_bmp_norm) +
0.302522362539313 * t_dht_norm) + (-2.58953117448733 * h_dht_norm) + (-17.9606368491275
03_ugcm_norm),(-0.819319915208807 * t_bmp_norm) + (0.819838382924171 * p_bmp_norm) +
(0.309190008703165 * t_dht_norm) + (-1.43445717462097 * h_dht_norm) + (-2.90841270729226
03_ugcm_norm),(0.436508882263143 * t_bmp_norm) +(0.223900304663875 * p_bmp_norm) + (2.0383509484884
* t.dht_norm) + (-2.43712681355888 * h_dht_norm) + (-0.104251828233442 * 03_ugcm_norm),(-
0.994817602027036 * t_bmp_norm) + (1.01722867369128 * p_bmp_norm) + (-0.193657798092502 * t_dht_norm)
+ (-1.07123059295297 * h_dht_norm) + (-2.70671304860324 * 03_ugcm_norm),(-1.56222002126478 *
t_bmp_norm) +(1.35805953503484 * p_bmp_norm) +(-0.206913999573582 * t_dht_norm)+ (-0.560731909099015
* h_dht_norm) + (-36.4396529320477 * 03_ugcm_norm),(0.685446035312721 * t_bmp_norm) +
(2.72688578826219 * p_bmp_norm) + (-0.378230386392203 * t_dht_norm) + (-1.0445020323268 * h_dht_norm) +
(-2.77251147857278 * 03_ugcm_norm),(-0.189208048377352 * t_bmp_norm) + (1.79830848025713 *
p_bmp_norm) +(-0.263404675919203 * t_dht_norm) + (-2.82359857419573 * h_dht_norm) + (-7.77004074644282
* 03_ugcm_norm),(-1.71694727927202 * t_bmp_norm) + (0.525095345179554 * p_bmp_norm) + (-
1.25425902996951 * t_dht_norm) + (-1.86378979471655 * h_dht_norm) + (-3.43603038227993 *
03_ugcm_norm),(-1.58287494651235 * t_bmp_norm) + (4.29521814812942 * p_bmp_norm) + (2.27094701569158

T
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« t_dht_norm) + (-5.19600078571825 2 h_dht_norm) + (-10.8099670710301 R
03_ugcm_norm),(0.150562717117869 * t_bmp_norm) +(0.13916798706569 * p_bmp_norm) +(2.38976793168884
*t_dht_norm) +(-2.53153451478017 * h_dht_norm) + (1.2333725586354 * 03_ugcm_norm),(-0.328015646526036
*t_bmp_norm) +(0.840721504712359 * p_bmp_norm) + (1.04754667937684 * t_dht_norm) + (-2.24145597935921
* h_dht_norm) + (-1.36763831564903 * 03_ugcm_norm),(0.340401270733817 * t_bmp_norm) +
(2.90537212401413 * p_bmp_norm) + (-0.660947507406781 * t_dht_norm) + (-2.49380166535025 * h_dht_norm)
+ (-8.6858244965941 * 03_ugcm_norm),(-1.89877613664733 * t_bmp_norm) + (2.31820072080522 *
p_bmp_norm) + (0.250549379383373 * t_dht_norm) + (-2.77403367831614 * h_dht_norm) + (-6.82502281691518
* 03_ugcm_norm),(1.12314234612588 * t_bmp_norm) + (-0.537365534863273 * p_bmp_norm) + (-
3.02311635707515 * t_dht_norm) + (-2.94990118448784 * h_dht_norm) + (-21.6868423812746 *
03_ugcm_norm),(-0.785528703931177 * t_bmp_norm) + (1.360185950836255 * p_bmp_norm) +
(0.262199129115383 * t _dht_norm) + (-0.829611526290659 * h_dht_norm) + (-2.65053547555392 *
03_ugcm_norm),(1.0338865828993 * t_bmp_norm) + (1.49561479885586 * p_bmp_norm) + (-3.37292297422145
*t_dht_norm) + (-2.04564089925777 * h_dht_norm) + (-22.3089312250786 * O3_ugcm_norm),(-2.3699643957173
*t_bmp_norm) +(2.18987363312105 * p_bmp_norm) + (0.17319580360925 * t_dht_norm) + (-2.07685537022734
* h_dht_norm) + (-4.71919211555502 * 03_ugcm_norm),(-0.228046011477366 * t_bmp_norm) +
(0.836967323364177 * p_bmp_norm) + (0.290085971175531 * t_dht_norm) + (-1.94442844393624 * h_dht_norm)
+ (-4.99290645379622 * 03_ugcm_norm),(-0.436886833921732 * t_bmp_norm) + (-1.43834318308169 *
p_bmp_norm) + (-2.52792128288283 * t_dht_norm) + (0.106044120155987 * h_dht_norm) + (-11.6499766605793
* 03_ugcm_norm),(0.241387719576899 * t_bmp_norm) + (2.95767419997469 * p_bmp_norm) + (-
0.914223656894186 * t_dht_norm) + (-1.97037926256694 * h_dht norm) + (-14.8590215553008 *
03_ugcm_norm),(-0.923991242661048 * t_bmp_norm) + (2.36793573420187 * p_bmp_norm) + (0.1025081437023
* t_dht_norm) + (-2.03661651567086 * h_dht_norm) + (-9.63184878647346 * 0O3_ugcm_norm),(-
2.61853330105179 * t_bmp_norm) + (3.48517473551316 * p_bmp_norm) + (0.0447797586214189 * t_dht_norm)
+ (-1.12250825538706 * h_dht_norm) + (-22.6808214319933 * 03_ugcm_norm),(-0.840605099563018 *
t_bmp_norm) + (1.21583136473 * p_bmp_norm) + (-0.0411698451777507 * t_dht_norm) + (-1.69261244027186 *
h_dht_norm) + (-7.24911151153454 *  03_ugcm_norm),(-1.22203769016082  * t_bmp_norm) +
(0.549534163354143 * p_bmp_norm) + (0.523401155288352 * t_dht_norm) + (-1.18172505054157 * h_dht_norm)
+ (-0.0770425198291769 * 03_ugcm_norm),(-0.776352432887726 * t_bmp_norm) + (1.53328488829907 *
p_bmp_norm) + (0.392723770298279 * t_dht_norm) + (-2.12092959307815 * h_dht_norm) + (-0.79609008386041
* 03_ugcm_norm),(-1.06411057139979 * t_bmp_norm) + (1.47024004100015 * p_bmp_norm) + (-
0.231404649895528 * t_dht_norm) + (-0.850479275625466 * h_dht norm) + (-3.09319659363111 *
03_ugcm_norm),(0.888174715434781  * t_bmp_norm) + (3.85429447164792 * p_bmp_norm) + (-
0.0926793535238567 * t_dht_norm) + (-3.77186509303022 * h_dht_norm) + (-17.17634441445 *
03_ugcm_norm),(-1.21606965712465 * t_bmp_norm) + (0.0286955864145301 * p_bmp_norm) + (-
2.61123165647323 * t_dht_norm) + (0.574151109642627 * h_dht_norm) + (-10.8864614436337 *

03_ugcm_norm),(-0.20256257058734  * t bmp_norm) + (2.76492887643547 * p_bmp_norm) +
(0.114590478346286 * t dht_norm) + (-2.5114914130031 * h_dht_norm) + (-8.43626972246685 *
03_ugcm_norm),(0.425453572680879  * t_bmp_norm) + (0.155641391159226 * p_bmp_norm) +
(0.43337653944738 * t_dht_norm) + (-2.8086914874882 * h_dht norm) + (-0.199868892305258 *
03_ugcm_norm),(-1.60344029465536  * t_bmp_norm) + (1.03056057814373 * p_bmp_norm) + (-
1.18283979984508 * t_dht_norm) + (-3.14832192663232 * h_dht_norm) + (-4.25785045179717 *
03_ugcm_norm),(-0.351202901577514  *  t_bmp_norm) + (3.2682287924292 * p_bmp_norm) +

%

(0.375268335648105 * t_dht_norm) + (-3.0553297115842 * h_dht_norm) + (2.59651221783174
03_ugcm_norm),(-2.94180968635878 * t_bmp_norm) + (0.95461464026288 * p_bmp_norm) +
0.313927017429893 * t_dht_norm) + (-2.79399063177982 * h_dht_norm) + (-17.1108216481704
03_ugcm_norm),(-1.56826872051466  * t_bmp_norm) + (2.24407678645843 * p_bmp_norm) +
2.05594412556203 * t _dht_norm) + (-1.42531693675818 * h_dht_norm) + (-34.6039269367776
03_ugcm_norm),(-0.614942938636896  * t_bmp_norm) + (0.64467339891057 * p_bmp_norm) +
(0.0433373737488617 * t_dht_norm) + (-1.32206378234395 * h_dht_norm) + (-2.58885540427981
03_ugcm_norm),(-1.25051698392725 * t_bmp_norm) + (1.9750600965644 * p_bmp_norm) + (0.560558285914968
* t_dht_norm) + (-1.65677946716379 * h_dht_norm) + (-4.55332372974009 * 0O3_ugcm_norm),(-
2.88410009530687 * t_bmp_norm) + (0.921726596978406 * p_bmp_norm) + (-1.79097983140383 * t_dht_norm) +
(-1.91733315635796 * h_dht_norm) + (-8.64252688669078 * 03_ugcm_norm),(-1.59628780152423 *t_bmp_norm)
+(0.117333356158884 * p_bmp_norm) + (-5.77182610727937 * t_dht_norm) + (1.70947174736783 * h_dht_norm)
+ (-18.3753817625098 * 03_ugcm_norm),(-1.91321520267264 * t_bmp_norm) + (-1.03019468231113 *
p_bmp_norm) + (0.991970539085226 * t_dht_norm) + (-4.96397372163568 * h_dht_norm) + (-16.8415108370471
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* 03_ugcm_norm),(-0.295516402457078 * t_bmp_norm) + (2.26988307611116 * p_bmp_norm) + (-
0.098110782525536 * t_dht_norm) + (-1.58794487487825 * h_dht_norm) + (-2.58125828572569 *

03_ugcm_norm),(-3.22617586749164  *  t_bmp_norm) + (0.849647446612687 * p_bmp_norm) +
(0.111054355768808 * t_dht_norm) + (-3.88251441132153 * h_dht_norm) + (-20.4329009349835 *
03_ugcm_norm),(-0.75021690714126  * t_bmp_norm) + (1.95694887342128 * p_bmp_norm) +
(0.102423256579174 * t dht_norm) + (-2.12432778211434 * h_dht_norm) + (-4.2997687353234 *
03_ugcm_norm),(-1.1167074797724S * t_bmp_norm) + (1.6747319273380S9 * p_bmp_norm) + (-
0.340127465982963 * t_dht_norm) + (-1.79592725936229 * h_dht norm) + (-2.88778591740198 *
03_ugcm_norm),(-1.47945017999732  *  t_bmp_norm) + (1.21854274225121 * p_bmp_norm) +

*

(0.206525643828908 * t_dht_norm) + (-2.02558435967946 * h_dht_norm) + (-5.33834507203003
03_ugcm_norm),(-1.47806848027862 * t_bmp_norm) + (1.02179754221439 * p_bmp_norm) +
1.00334523114472 * t_dht_norm) + (-1.91025262481532 * h_dht_norm) + (-3.24674901036005
03_ugcm_norm),(0.173460106774436 * t_bmp_norm) + (1.5657800395468 * p_bmp_norm) + (2.47911094323806
* t dht_norm) + (-3.84958145858331 * h_dht_norm) + (0.943634717168996 * 03_ugcm_norm),(-
0.893580819406087 * t_bmp_norm) + (2.0058822173602 * p_bmp_norm) + (0.170510790105749 * t_dht_norm) +
(-2.40470654195494 * h_dht_norm) + (-5.79965479253869 * 03_ugcm_norm),(-2.97433001088052 * t_bmp_norm)
+(1.39100097566581 * p_bmp_norm) + (-0.583219663643229 * t_dht_norm) +(-1.87199837992356 * h_dht_norm)
+ (-12.0204732062615 * 03_ugcm_norm),(-0.677109903376909 * t_bmp_norm) + (0.0993468651330498 *
p_bmp_norm) + (1.5240745945493 * t_dht_norm) + (-2.36616319091351 * h_dht_norm) + (-36.2056772167541 *
03_ugcm_norm),(-1.06930767071 * t_bmp_norm) + (1.46599785200901 * p_bmp_norm) + (-0.446432420987656 *
t_dht_norm) + (-1.91127189232376 * h_dht_norm) + (-3.71896023765051 * O3_ugcm_norm),(-3.6445211181401 *
t_bmp_norm) +(1.96078243417294 * p_bmp_norm) + (-1.43673244402084 * t_dht_norm) + (-2.42764035106038 *
h_dht_norm) + (-18.9303966159716 *  03_ugcm_norm),(-0.734976126546473  *  t_bmp_norm) +
(1.07216444706174 * p_bmp_norm) + (-0.647686420062531 * t_dht_norm) + (-1.74331387294239 * h_dht_norm)
+ (-2.64713888562304 * 03_ugcm_norm),(-0.682987891692585 * t_bmp_norm) + (2.15344572871164 *
p_bmp_norm) + (-0.300098029886059 * t_dht_norm) + (-1.99585107400641 * h_dht_norm) + (-7.00962272083723
* 03_ugcm_norm),(-1.56200115948548 * t bmp_norm) + (2.06010363501176 * p_bmp_norm) +
(0.301922040857707 * t_dht_norm) + (-2.30863693751623 * h_dht_norm) + (-1.15760906804418 *
03_ugcm_norm),(0.286872982233722  * t bmp_norm) + (1.74075448611903 * p_bmp_norm) +
(0.363331879523432 * t_dht_norm) + (-0.700889828516057 * h_dht_norm) + (-0.853075533993973 *

—_—
1

*

03_ugcm_norm),(-1.90371162148426  *  t_bmp_norm) + (1.88755711249278 * p_bmp_norm) +
(0.434825359249157 * t_dht_norm) + (-2.76981901820866 * h_dht_norm) + (-9.98326959355647 *
03_ugcm_norm),(-1.4910111006307 * t_bmp_norm) + (1.73669722506005 * p_bmp_norm) + (-
0.738339831208518 * t_dht_norm) + (-1.32657372879183 * h_dht _norm) + (-3.72069376379171 *
03_ugcm_norm),(-0.500957830612854 * t bmp_norm) + (1.70243897311432 * p_bmp_norm) + (-
0.120674111757538 * t_dht_norm) + (-2.01529680529288 * h_dht_norm) + (-0.837996218079767 *
03_ugcm_norm),(-0.683593501621679  * t bmp_norm) + (1.65069791936283 * p_bmp_norm) +

*

(0.12603647376648 * t_dht_norm) + (-1.09125784036402 * h_dht_norm) + (-3.26746230300989
03_ugcm_norm),(-1.93440277821506  * t_bmp_norm) + (1.34343140286397 * p_bmp_norm) +
0.780784874384666 * t_dht_norm) + (-1.78039048273192 * h_dht_norm) + (-5.96191069711033
03_ugcm_norm),(-3.12624412622136 *t_bmp_norm) + (1.18592679738806 * p_bmp_norm) + (-1.3842636025099
* t dht_norm) + (-2.12452381071928 * h_dht_norm) + (-10.7657056995993 * 0O3_ugcm_norm),(-
0.0428237228826453 * t_bmp_norm) + (1.07677476174956 * p_bmp_norm) + (1.61722925486998 * t_dht_norm)
+ (-2.68920682214428 * h_dht_norm) + (0.251406325220099 * 03_ugcm_norm),(0.723095602067637 *
t_bmp_norm) + (0.738038488933803 * p_bmp_norm) + (1.61597407288965 * t_dht_norm) + (-3.54871805953833
* h_dht_norm) + (-5.40960865904606 * 03_ugcm_norm),(-2.20796302130776 * t_bmp_norm) +
(6.27339122363747 * p_bmp_norm) + (-0.199947646495169 * t_dht_norm) + (-3.19112956533346 * h_dht_norm)
+ (-18.447059761116 * 03_ugcm_norm),(-1.03295419551595 * t_bmp_norm) + (0.459857404203019 *
p_bmp_norm) + (2.24277596295965 * t_dht_norm) + (-2.70938845360034 * h_dht_norm) + (-11.6477226171028 *
03_ugcm_norm),(-0.737858035038381  * t_bmp_norm) + (1.12271636001003 * p_bmp_norm) + (-
0.0366599522926255 * t_dht_norm) + (-1.69929507840065 * h_dht_norm) + (-1.59173816868629 *
03_ugcm_norm),(0.279022726776438  *  t_bmp_norm) + (1.78535307219381 * p_bmp_norm) +
(0.954498387231722 * t_dht_norm) + (-2.3853732347506 * h_dht_norm) + (0.137507172653852 *
03_ugcm_norm),(-1.17404508673591  * t_bmp_norm) + (3.70464548373019 * p_bmp_norm) + (-
0.843811692715493 * t dht_norm) + (-1.2275951764947 * h_dht_norm) + (-2.90249930887107 *
03_ugcm_norm),(-0.274633666441788  *  t_bmp_norm) + (2.75472826301406 * p_bmp_norm) +
(0.396444063238276 * t_dht_norm) + (-3.04024935166137 * h_dht_norm) + (-5.46477062662958 *

—_—
1

*
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03_ugcm_norm),(-0.564938600373829 * t_bmp_norm) + (1.42570090581459 * p_bmp_norm) + (-
0.0411556979971471 * t_dht_norm) + (-0.57293874668549 * h_dht_norm) + (-3.98351318353601 *
03_ugcm_norm),(-1.4687309000663 * t_bmp_norm) + (1.57480342341963 * p_bmp_norm) + (1.13499758524005
* t_dht_norm) + (-1.49260613902243 * h_dht_norm) + (-6.34986731359228 * 03_ugcm_norm),(-
4.38018897654391 * t_bmp_norm) + (1.07378606964061 * p_bmp_norm) + (-1.02095105348069 * t_dht_norm) +
(-2.5416133447041 * h_dht_norm) + (-19.6248028026523 * 03_ugcm_norm),(-1.58972824347583 * t_bmp_norm)
+(0.648730403238373 * p_bmp_norm) + (0.70872097200491 * t_dht_norm) + (-3.08183986329556 * h_dht_norm)
+(-4.71077977076935 * O3_ugcm_norm)};

334. float A_B_CO[O_CO] = {(-4.81993208235237 * t_bmp_norm) + (-11.7957589859291 * p_bmp_norm) +
(0.26385234553728 * t_dht_norm) +(3.34719003634355 * h_dht_norm) + (-46.2638281454142 * CO_ppm_norm),(-
3.79961150174138 * t_bmp_norm) + (-26.0665285645074 * p_bmp_norm) + (-2.49885750446647 * t_dht_norm) +
(16.8432960329689 * h_dht_norm) + (3.09576907587308 * CO_ppm_norm),(-3.57285330451043 * t_bmp_norm) +
(-28.6447945518593 * p_bmp_norm) + (-2.07748569984067 * t_dht_norm) + (10.6868099524529 * h_dht_norm) +
(0.854774492564317 * CO_ppm_norm),(-3.88099005461419 * t bmp_norm) + (-22.5336804612949 *
p_bmp_norm) + (0.66620597469903 * t_dht_norm) + (8.17928129058789 * h_dht_norm) + (-13.1817452096324 *
CO_ppm_norm),(4.95980092413715 * t_bmp_norm) + (-8.89291551624602 * p_bmp_norm) + (-
0.394463637941711 * t_dht_norm) + (4.36417995360163 * h_dht_norm) + (-45.1237863005801 *
CO_ppm_norm),(-5.73080243654968 * t_bmp_norm) + (-27.0690600525856 * p_bmp_norm) + (-3.3413848610255
* t_dht_norm) + (9.33496190118121 * h_dht_norm) + (21.9157751682004 * CO_ppm_norm),(-6.18148246306759
*t _bmp_norm) + (-8.3613238432215 * p_bmp_norm) + (-3.14083798983995 * t_dht_norm) + (1.84082907919884
* h_dht_norm) + (-37.2586297562489 * CO_ppm_norm),(-2.77070692267563 * t_bmp_norm) + (-
16.0590239132727 * p_bmp_norm) + (-0.236492335376253 * t_dht_norm) + (0.634324311966837 * h_dht_norm)
+ (-58.3670219605121 * CO_ppm_norm),(-6.11725731388071 * t_bmp_norm) + (-8.40437311068588 *
p_bmp_norm) + (-2.60892370979517 * t_dht_norm) + (-0.94066944129334 * h_dht_norm) + (-52.5238293397437
* CO_ppm_norm),(-7.07511224018618 * t_bmp_norm) + (-33.2874939418528 * p_bmp_norm) + (-
4.59753583137504 * t_dht_norm) + (12.6206238910122 * h_dht_norm) + (6.03760358538326 * CO_ppm_norm),(-
2.50808053706551 * t_bmp_norm) + (-17.0436550104682 * p_bmp_norm) + (-2.16085198801706 * t_dht_norm) +
(4.75624341515023 * h_dht_norm) + (-19.8530986110681 * CO_ppm_norm),(-9.07450812072531 * t_bmp_norm)
+(-30.4149759779519 * p_bmp_norm) + (-4.09358916428355 * t_dht_norm) + (8.70291710266399 * h_dht_norm)
+(7.1422095035704 * CO_ppm_norm),(3.56507511629741 * t_bmp_norm) + (-33.5382622048908 * p_bmp_norm)
+ (3.21807114921607 * t_dht_norm) + (8.36875521509299 * h_dht_norm) + (6.38390044464466 *
CO_ppm_norm),(-10.2789204680171 * t_bmp_norm) + (-11.3846101584007 * p_bmp_norm) + (-
5.87210082759455 * t_dht_norm) + (-4.08373491164314 * h_dht_norm) + (-36.4998306804086 * CO_ppm_norm),(-
9.5837718142276 * t_bmp_norm) + (-33.8054259079517 * p_bmp_norm) + (-7.32760919560147 * t_dht_norm) +
(8.92000785697646 * h_dht_norm) + (17.6438986833995 * CO_ppm_norm),(-7.54584107192919 * t_bmp_norm) +
(-9.2643876007903 * p_bmp_norm) + (-3.91817902956842 * t_dht_norm) + (2.22395346510051 * h_dht_norm) +
(-44.4502991017349 * CO_ppm_norm),(-5.45420073408046 * t_bmp_norm) + (-17.2507018099129 *
p_bmp_norm) +(-2.52222404044651 * t_dht_norm) + (3.89306999400192 * h_dht_norm) + (-34.0034423046034 *
CO_ppm_norm),(-3.86707953005304 * t_bmp_norm) + (-21.2147490303341 * p_bmp_norm) + (-2.9321238111709
* t_dht_norm) + (2.41254703286871 * h_dht_norm) + (-24.1477183530099 * CO_ppm_norm),(-4.47269796667745
*t_bmp_norm) + (-20.8444333068783 * p_bmp_norm) + (-2.53507471081234 * t_dht_norm) + (7.12815356078253
* h_dht_norm) +(-22.0756800255856 * CO_ppm_norm),(-4.93349475554172 * t_bmp_norm) + (-15.586496123556
*p_bmp_norm) +(-0.140692371695318 * t_dht_norm) +(1.72232626112791 * h_dht_norm) + (-61.4112921514164
* CO_ppm_norm),(-3.36683913492174 * t_bmp_norm) + (-19.37264459524241 * p_bmp_norm) + (-
0.96561832668918 * t_dht_norm) + (2.2825374253076 * h_dht_norm) + (-35.9504312412095 * CO_ppm_norm),(-
3.79350173486517 * t_bmp_norm) + (-23.0244326122293 * p_bmp_norm) + (3.97537080442138 * t_dht_norm) +
(7.37614703368476 * h_dht_norm) + (12.4937503333772 * CO_ppm_norm),(-9.32327188050256 * t_bmp_norm) +
(-29.2782863720486 * p_bmp_norm) + (-8.57559986274728 * t_dht_norm) + (6.93162972516852 * h_dht_norm) +
(5.57610050737958 * CO_ppm_norm),(-4.34737043100559 * t_bmp_norm) + (-28.7641974321605 * p_bmp_norm)
+ (-2.88181703192538 * t_dht_norm) + (10.2093117725538 * h_dht_norm) + (2.83605694330598 *
CO_ppm_norm),(-3.35241061349218 * t_bmp_norm) + (-10.8362925634092 * p_bmp_norm) + (-
4.54084489017097 * t dht_norm) + (0.649201164146915 * h_dht_norm) + (-68.5211858026487 *
CO_ppm_norm),(-2.79610727254979 * t_bmp_norm) + (-27.3077469890334 * p_bmp_norm) + (1.74127384859157
*t_dht_norm) + (10.1046878600081 * h_dht_norm) + (-4.04994820183023 * CO_ppm_norm),(2.83101181080323
* t bmp_norm) + (-3.18383308721878 * p_bmp_norm) + (-0.660945500702586 * t_dht_norm) +
(1.39839265310461 * h_dht_norm) + (-53.3633997981824 * CO_ppm_norm),(-4.68642490855944 * t_bmp_norm)
+(-27.0275550241801 * p_bmp_norm) + (-4.61757117182236 * t_dht_norm) + (9.13703728316776 * h_dht_norm)
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+ (-8.14499710344588 * CO_ppm_norm),(-15.2333873782009 * t_bmp_norm) + (-31.3392800112079 *
p_bmp_norm) + (-15.0420011226922 * t_dht_norm) + (8.51704005592893 * h_dht_norm) + (6.51572642621275 *
CO_ppm_norm),(-11.1295271568987 * t_bmp_norm) + (-8.15656678063853 * p_bmp_norm) + (-
5.96394472200149 * t_dht_norm) +(-1.25866492493119 * h_dht_norm) +(-43.2089254123943 * CO_ppm_norm),(-
4.7253322361772 * t_bmp_norm) + (-17.5796716415603 * p_bmp_norm) + (-3.09229613683994 * t_dht_norm) +
(7.41437634374741 * h_dht_norm) + (-24.2272533732168 * CO_ppm_norm),(-4.72768704774877 * t_bmp_norm)
+(-26.0776327579176 * p_bmp_norm) + (-3.46612464301434 * t_dht_norm) + (10.3658666644588 * h_dht_norm)
+(-6.71478751764498 * CO_ppm_norm),(-4.41081777265976 * t_bmp_norm) + (-17.92730069966 * p_bmp_norm)
+ (-2.23617085795537 * t_dht_norm) + (5.60383884889783 * h_dht_norm) + (-26.2866094875137 *
CO_ppm_norm),(-1.4291545140545 * t_bmp_norm) + (-12.8502901312775 * p_bmp_norm) + (3.26036951373046
*t_dht_norm) + (8.61982292207763 * h_dht_norm) + (-32.9882119310567 * CO_ppm_norm),(-8.09883421680554
*t_bmp_norm) + (-15.2831390846557 * p_bmp_norm) + (-5.1700281121097 * t_dht_norm) + (1.46967876213992
* h_dht_norm) + (-18.2521034232611 * CO_ppm_norm),(-8.93635172707179 * t_bmp_norm) + (-
11.9790900491102 * p_bmp_norm) + (-6.64057521899159 * t_dht_norm) + (4.58280497261343 * h_dht_norm) + (-
28.4131108601685 * CO_ppm_norm),(-7.07362413314264 * t_bmp_norm) + (-14.2222577258886 * p_bmp_norm)
+ (-4.72300126863448 * t_dht_norm) + (6.1240799830473 * h_dht_norm) + (-25.5388711101774 *
CO_ppm_norm),(-0.281886919824893  *  t_bmp_norm) + (-5.89586322560689 * p_bmp_norm) +
(6.20148165110846 * t_dht_norm) + (-2.09272060361517 * h_dht_norm) + (-23.7315743558731 *
CO_ppm_norm),(-1.4473066087615 * t bmp_norm) + (-24.7733558305971 * p_bmp_norm) + (-
0.960954140942039 * t_dht_norm) + (7.67776485457002 * h_dht_norm) + (-2.46943170530559 *
CO_ppm_norm),(-3.65019614316276 * t_bmp_norm) + (-22.1899701326665 * p_bmp_norm) + (-
2.38701997163509 * t_dht_norm) + (9.45037625777752 * h_dht_norm) + (-9.39279402025223 *
CO_ppm_norm),(3.03028713882444 * t_bmp_norm) + (-24.811825578851 * p_bmp_norm) + (-1.27209780203799
* t_dht_norm) + (6.75578011591019 * h_dht_norm) + (-13.461544259166 * CO_ppm_norm),(-7.2042763817137 *
t_bmp_norm) + (-25.420174745006 * p_bmp_norm) + (-3.64923612579851 * t_dht_norm) + (7.02793299022015 *
h_dht_norm) + (3.14347781417538 * CO_ppm_norm),(-4.54911383098841 * t_bmp_norm) + (-18.3828746994574
* n_bmp_norm) + (-3.61603965299977 * t_dht_norm) + (6.34776494401262 * h_dht_norm) + (-20.2163442097863
* CO_ppm_norm),(-7.03967745435615 * t_bmp_norm) + (-31.205410918328 * p_bmp_norm) + (-
5.47840852039485 * t_dht_norm) + (10.4422392878998 * h_dht_norm) + (14.5141440037112 * CO_ppm_norm),(-
4.13845110171098 * t_bmp_norm) + (-30.7076206952785 * p_bmp_norm) + (2.45462131449018 * t_dht_norm) +
(10.7265695000586 * h_dht_norm) + (-9.24523445753201 * CO_ppm_norm),(-4.05166247693852 * t_bmp_norm)
+(-20.9630729737828 * p_bmp_norm) + (-3.74980241342083 * t_dht_norm) + (8.33788950406961 * h_dht_norm)
+ (-11.9650249320956 * CO_ppm_norm),(1.11392253850821 * t_bmp_norm) + (-22.7948037065799 *
p_bmp_norm) + (11.3436463944145 * t_dht_norm) + (7.04118986383086 * h_dht_norm) + (-63.9867384764881 *
CO_ppm_norm),(-3.20570156065381 * t_bmp_norm) + (-13.8136938179509 * p_bmp_norm) + (-3.5955565805673
* t_dht_norm) + (6.26424180795539 * h_dht_norm) + (-70.3355924022352 * CO_ppm_norm),(-4.73403387640569
*t bmp_norm) +(-24.2801186901872 * p_bmp_norm) + (-3.53339636510151 * t_dht_norm) + (7.88803979067842
* h_dht_norm) + (-8.23639877224432 * CO_ppm_norm),(-13.2774827834831 * t_bmp_norm) + (-
34.4075067674996 * p_bmp_norm) + (-16.4560601419027 * t_dht_norm) + (3.82728307527248 * h_dht_norm) +
(17.4246702222847 * CO_ppm_norm),(0.188741404839516 * t_bmp_norm) + (-11.74430088687 * p_bmp_norm) +
(-3.42377788031867 * t_dht_norm) + (5.79579149793755 * h_dht_norm) + (-41.4937848125944 *
CO_ppm_norm),(-3.46502710620722  * t_bmp_norm) + (-20.5514457806739 * p_bmp_norm) + (-
0.740277636676443 * t_dht_norm) + (1.71305553694675 * h_dht_norm) + (-35.6747010883125 *
CO_ppm_norm),(-4.36795348494648 * t_bmp_norm) + (-36.3170066087176 * p_bmp_norm) + (4.62904365979695
* t_dht_norm) + (12.3051469359968 * h_dht_norm) + (-2.20206933917998 * CO_ppm_norm),(-6.49780981813239
*t_bmp_norm) + (-24.5519712608648 * p_bmp_norm) + (-5.41495346924092 * t_dht_norm) + (8.20867239599922
* h_dht_norm) + (-14.4604359662871 * CO_ppm_norm),(-2.73885893927478 * t_bmp_norm) + (-
24.9920632990855 * p_bmp_norm) + (1.47271974106436 * t_dht_norm) + (6.31731970126332 * h_dht_norm) + (-
11.7364481317214 * CO_ppm_norm),(-5.65063774572126 * t_bmp_norm) + (-17.9304051794863 * p_bmp_norm)
+ (-3.51741585024215 * t_dht_norm) + (4.26469144182714 * h_dht_norm) + (-22.3134301670286 *
CO_ppm_norm),(-3.50392255217846  * t_bmp_norm) + (-19.3932988899545 * p_bmp_norm) + (-
2.98250586694297 * t_dht_norm) + (7.92305147339524 * h_dht_norm) + (-15.479671328562 * CO_ppm_norm),(-
3.91308889722112 * t_bmp_norm) + (-18.3428695230923 * p_bmp_norm) + (-2.8952044033621 * t_dht_norm) +
(6.45305001970601 * h_dht_norm) + (-18.6886481403111 * CO_ppm_norm),(-3.46958530440398 * t_bmp_norm)
+(-22.0338364421914 * p_bmp_norm) + (-2.87410341891153 * t_dht_norm) + (10.022605454208 * h_dht_norm) +
(-10.6056707432182 * CO_ppm_norm),(-9.38127605387389 * t_bmp_norm) + (-28.6277371364698 *
p_bmp_norm) + (-0.386569580070251 * t_dht_norm) + (11.6084515565409 * h_dht_norm) + (5.05522228198485 *



CO_ppm_norm),(- * t_bmp_norm) + (
* t_dht_norm) + (- * h_dht_norm)
CO_ppm_norm),(- * t_bmp_norm) + (-
* t_dht_norm) + ( * h_dht_norm) + (-
335.
336.

337.//Funcdes para previsdo das concentragdes dos gases:
338. MP_new = CalculatePrediction(MP_gas, A_B_MP);
339. 03_new = CalculatePrediction(03_gas, A_B_03);
340. CO_new = CalculatePrediction(CO_gas, A_B_CO);
341}

342.

343.void LeituraSerialMonitor(){
344. Serial.print(diadomes);
345. Serial.print("/");

346. Serial.print(mes);

347. Serial.print("/");

348. Serial.print(ano);

349. Serial.print(";");

350. Serial.print(diadasemana_print);
351. Serial.print(";");

352. Serial.print(horas);

353. Serial.print(":");

354. Serial.print(minutos);
355. Serial.print(":");

356. Serial.print(segundos);
357. Serial.print(";");

358. Serial.print(t_bmp);

359. Serial.print(";");

360. Serial.print(p_bmp);

361. Serial.print(";");

362. Serial.print(t_dht);

363. Serial.print(";");

364. Serial.print(h_dht);

365. Serial.print(";");

366. Serial.print(MP_ugcm,4);
367. Serial.print(";");

368. Serial.print(O3_ugcm,4);
369. Serial.print(";");

370. Serial.print(CO_ppm,4);
371. Serial.print(";");

372. Serial.print(indice_MP);
373. Serial.print(";");

374. Serial.print(indice_03);
375. Serial.print(";");

376. Serial.print(indice_CO);
377. Serial.print(";");

378. Serial.print(IQAr_final);
379. Serial.print(";");

380. Serial.print(classe_final);
381. Serial.print (";");

382. Serial.print (MP_new);
383. Serial.print (";");

384. Serial.print (O3_new);
385. Serial.print (";");

386. Serial.println (CO_new);
387.}
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*  p_bmp_norm) + (-

+ (- *

* p_bmp_norm) + (-
* CO_ppm_norm)};
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388.

389.void LeituraSD()

390.{

391. File MySensorData = SD.open("DATALOG.txt", FILE_WRITE); //Abrir DATALOG.txt no cartdo SD

392. if (MySensorData){ //Somente fara isso se o arquivo de dados abrir com sucesso

393. digitalWrite(GreenPin, HIGH);
394. MySensorData.print (diadomes);
395. MySensorData.print ("/");

396. MySensorData.print (mes);

397. MySensorData.print ("/");

398. MySensorData.print (ano);

399. MySensorData.print (";");

400. MySensorData.print (diadasemana_print);
401. MySensorData.print (";");

402. MySensorData.print (horas);

403. MySensorData.print (":");

404. MySensorData.print (minutos);
405. MySensorData.print (":");

406. MySensorData.print (segundos);
407. MySensorData.print (";");

408. MySensorData.print (t_bmp);
409. MySensorData.print (";");

410. MySensorData.print (p_bmp);
411. MySensorData.print (";");

412. MySensorData.print (t_dht);

413. MySensorData.print (";");

414. MySensorData.print (h_dht);
415. MySensorData.print (";");

416. MySensorData.print (MP_ugcm,4);
417. MySensorData.print (";");

418. MySensorData.print (O3_ugcm,4);
419. MySensorData.print (";");

420. MySensorData.print (CO_ppm,4);
421. MySensorData.print (";");

422. MySensorData.print (indice_MP);
423. MySensorData.print (";");

424. MySensorData.print (indice_03);
425. MySensorData.print(";");

426. MySensorData.print (indice_CO);
427. MySensorData.print (";");

428. MySensorData.print (IQAr_final);
429. MySensorData.print (";");

430. MySensorData.print (classe_final);
431. MySensorData.print (";");

432. MySensorData.print (MP_new);
433. MySensorData.print (";");

434. MySensorData.print (O3_new);
435. MySensorData.print (";");

436. MySensorData.println (CO_new);

437. MySensorData.close(); //Fechar o arquivo
438.

439. LeituraSerialMonitor();

440. }else {

441. Serial.printIn("Erro ao abrir o aquivo txt.");

442. }

443.}

444,
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445.void LeituraWiFi()

446 {

447.//Verifica se o ESP8266 esta enviando dados:

448. if (esp8266.available()){

449. if (esp8266.find("+IPD,")§

450. delay(300);

451. int connectionld = esp8266.read() - 48;

452. String webpage = "<head><meta http-equiv=""refresh"" content=""3""></head>";
453. webpage += "<center><table border=1 cellspacing=0 cellpadding=15>";
454. webpage += "<tr><td><center>";

455. webpage += "<img src=https://i.imgur.com/SIL17g3.png>";

456. webpage +="<br>";

457. webpage +="<b>";
458. webpage += diadomes;

459. webpage +="/";

460. webpage += mes;

461. webpage +="/";

462. webpage +=ano;

463. webpage+="-";

464. webpage += horas;

465. webpage +=":";

466. webpage += minutos;

467. webpage +="h";

468. webpage += "<br><br>";

469. webpage += diadasemana_print;

470. webpage += "</center><br><br><br><br>";

471. webpage += "<table border=1 cellspacing=2 cellpadding=4 bordercolor=#BEBEBE>";
472. webpage += "<thead><tr><th><center>Temperatura (Celsius)</center></th>";
473. webpage += "<th><center>Umidade (%)</center></th>";

474. webpage += "<th><center>Pressao (hPa)</center></th></tr></thead>";

475. webpage += "<tbody><tr><td><center>";

476. webpage += (t_dht + t_bmp)/2.0;

477. webpage += "</center></td>";

478. webpage += "<td><center>";

479. webpage += h_dht;

480. webpage += "</center></td>";

481. webpage += "<td><center>";

482. webpage +=p_bmp * 0.01;

483. webpage += "</center></td>";

484. webpage += "</tr></tbody></table><br><br><br>";

485. webpage += "<table border=1 cellspacing=2 cellpadding=4 bordercolor=#BEBEBE>";
486. webpage += "<thead><tr><th><center>Material Particulado (ug/m3)</center></th>";
487. webpage += "<th><center>0zonio (ug/m3)</center></th>";

488. webpage += "<th><center>Monoxido de Carbono (ppm)</center></th>";

489. webpage += "<th><center>Indice IQAr</center></th>";

490. webpage += "<th><center>Classificacao</center></th></tr></thead>";

491. webpage += "<tbody><tr><td><center>";

492. webpage += MP_ugcm;

493. webpage += "</center></td>";

494. webpage += "<td><center>";

495. webpage += 03_ugcm;

496. webpage += "</center></td>";

497. webpage += "<td><center>";

498. webpage += CO_ppm;

499. webpage += "</center></td>";

500. webpage += "<td><center>";

501. webpage +=1QAr_final;




502.
503.
504.
505.
506.
507.
508.
509.
510.
511.
512.
513.
514.
515.
516.
517.
518.
519.
520.
521.
522.
523.
524.
525.
526.
527.
528.

webpage += "</center></td>";
if (classe_final == "Boa"){
webpage += "<td bgcolor=#00FF00><b><center>Boa";
} else if (classe_final == "Regular"){
webpage += "<td bgcolor=#FFFFO0><b><center>Regular";
} else if (classe_final == "Inadequada"){
webpage += "<td bgcolor=#FF8C00><b><center>Inadequada";
} else if (classe_final == "Ma"}{
webpage += "<td bgcolor=#FFO0000><b><center>Ma";
} else if (classe_final == "Pessima")}{
webpage += "<td bgcolor=#9400D3><b><center>Pessima";
}
webpage += "</center></b></td></tr></tbody></table><br><br><br>";
webpage += "<table border=1 cellspacing=2 cellpadding=10 bordercolor=#BEBEBE>";
webpage += "<tr><td>";
webpage += "<small><p><b>*Previsao para os proximos 5 minutos: </b></p></small>";
webpage += "<small><p>- MP (ug/m3): ";
webpage += MP_new;
webpage += "</p></small>";
webpage += "<small><p>- 03 (ug/m3): ";
webpage += 03_new;
webpage += "</p></small>";
webpage += "<small><p>- CO (ppm): ";
webpage += CO_new;
webpage += "</p></small>";
webpage += "</td></tr></table><br>";
webpage += "</td></tr></table></center>";

529.

530.
531.
532.
533.
534.

String cipSend = "AT+CIPSEND=";
cipSend += connectionld;
cipSend +=",";

cipSend += webpage.length();

cipSend +="\r\n";

535.

536.
537.

sendData(cipSend, 1000, DEBUG);
sendData(webpage, 1000, DEBUG);

538.

539.
540.
541.

String closeCommand = "AT+CIPCLOSE=";
closeCommand += connectionld; //Acrescenta conexdo ID
closeCommand += "\r\n";

542.

543.
544,

545
546

sendData(closeCommand, 3000, DEBUG);
}
-
3

547.

548
549
550
551

552.

553

554.
555.
556.
557.
558.

.String sendData(String command, const int timeout, boolean debug)

a

.//Envio dos comandos AT para o médulo ESP8266:

. String response = "";

esp8266.print(command);

. long int time = millis();

while ( (time + timeout) > millis()){

while (esp8266.available()){

char c = esp8266.read(); //Lé o proximo sinal
response += c;

}
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559. }

560. if (debug){

561. Serial.print(response);

562. }

563. return response;

564.}

565.

566.float MQResistanceCalculation(float raw_adc, int sensor_id){
567. if (sensor_id == MQ131) {

568. return ( ((float)MQ131_RL*( -raw_adc)/raw_adc));
569. }else if (sensor_id == MICS5524) {

570. return ( ((float)MICS5524 RL*( -raw_adc)/raw_adc));
571. }

572. return 0;

573.}

574.

575.float MQRead(float mq_pin, int sensor_id){

576. inti;

577. float rs=0;

578.

579. for (i=0;i<read_sample_times;i++) {

580. rs+= MQResistanceCalculation(analogRead(mg_pin), sensor_id);
581. delay(read_sample_interval);

582. }

583. rs=rs/read_sample_times;

584. returnrs;

585.}

586.

587.float MQGetGasPercentage(float rs_ro_ratio, int sensor_id){
588. if (sensor_id == MQ131) {

589. return MQGetPercentage(rs_ro_ratio,03_curve);

590. }else if (sensor_id == MICS5524) {

591. return MQGetPercentage(rs_ro_ratio,CO_curve);

592. }

593. return 0;

594.}

595.

596.float MQGetPercentage(float rs_ro_ratio, float *pcurve){
597. return (pow( ,( ((log10(rs_ro_ratio)-pcurve[1])/pcurve[2]) + pcurve[0])));
598.}

599.

600.float IndiceCalculation(float ppm,int gas_id){

601. if (gas_id == MP_gas){

602. return IndiceCalculation(ppm,MP_ranges);

603. }else if (gas_id == 03_gas){

604. return IndiceCalculation(ppm,03_ranges);

605. }else if (gas_id == CO_gas){

606. return IndiceCalculation(ppm,CO_ranges);

607. }

608.}

609.

610.float IndiceCalculation(float ppm, float *pcurve){

611. if (ppm <= pcurve[0]§

612. return ((If_b)/(pcurve[0]))*(ppm);

613. }elseif ((ppm > pcurve[0]) && (ppm <= pcurve[1]){

614. return (((If_r - li_r)/(pcurve[1] - pcurve[0]))*(ppm - pcurve[0])) + li_r;
615. }elseif ((ppm > pcurve[1]) && (ppm <= pcurve[2]){



616. return (((If_i- li_i)/(pcurve[2] - pcurve[1]))*(ppm - pcurve[1]))+ li_i;
617. }elseif ((ppm > pcurve[2]) && (ppm <= pcurve[3])

618. return (((If_m - li_m)/(pcurve[3] - pcurve[2]))*(ppm - pcurve[2]))+ li_m;
619. }else if (ppm > pcurve[3]1)

620. return (ppm - pcurve[3])+ If_m;

621. }

622.}

623.

624.float CalculatePrediction (int gas_id, float* Matrix_A_B){
625. if (gas_id == MP_gas){

626. return PredictionMath(Matrix_A_B, Bias_1_MP, C_MP, Bias_2_MP, th, ex, O_MP, MP_gas);
627. }else if (gas_id == 03_gas){

628. return PredictionMath(Matrix_A_B, Bias_1_03, C_03, Bias_2_03, ex, ex, 0_03, 03_gas);
629. }else if (gas_id == CO_gas){

630. return PredictionMath(Matrix_A_B, Bias_1_CO, C_CO, Bias_2_CO, lo, lo, 0_CO, CO_gas);
631. }

632. return 0;

633.}

634.

635.float PredictionMath(float* Matrix_A B, float* Bias_hidden, float* Weigh_final, float
function_hidden, int function_final, int O_gas, int gas_id){

636. float D[O_gas];

637. float E=0;

638. float F;

639.

640. if (function_hidden == th){

641. for (inti=0;i<0_gas;i++){

642. DIi] = tanh(Matrix_A_B[i] + Bias_hidden[il);

643. E+=(D[i] * Weigh_final[i]);

644. }

645. }else if (function_hidden == ex){

646. for (inti=0;i<0_gas; i++){

647. DIi] = exp(Matrix_A_BIi] + Bias_hidden[i]);

648. E+=(D[i] * Weigh_final[i]);

649. }

650. } else if (function_hidden == lo){

651. for (inti=0;i<0_gas;i++)}{

652. DI[i] = 1/(1 + (exp(-(Matrix_A_B[i] + Bias_hidden[il))));

653. E +=(DIi] * Weigh_final[i]);

654. }

655. }

656.

657. if (function_final == ex){

658. F =exp(E + Bias_final);

659. }else if (function_final == lo){

660. F=1/(1+ (exp(-(E + Bias_final))));

661. }

662.

663. if (gas_id == MP_gas){

664. return ((F+ )/ );
665. }else if (gas_id == 03_gas){

666. return ((F + )/ );
667. }else if (gas_id == CO_gas){

668. return (F/ );

669. }

670. return 0;

671.}

Bias_final,
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int



