
                           

 
CONCENTRAÇÕES DE NOX E CO 

ASSOCIADAS ÀS VARIÁVEIS METEOROLÓGICAS 

NAS CIDADES DE BRASÍLIA E GOIÂNIA 
 

Heleno Proiss Slompo 

Universidade de Brasília 

Cássia Monalisa dos Santos Silva 

Universidade Estadual de Goiás 

Rafael Rodrigues da Franca 

Universidade de Brasília 

 
RESUMO 

 
A poluição atmosférica é uma das principais consequên-
cias das atividades antrópicas, com efeitos sobre a qua-
lidade do ar e o conforto térmico urbano. Foram utiliza-
dos dados do sensor TROPOMI, a bordo do satélite 
Sentinel-5P, e dados meteorológicos do INMET, para 
avaliar a qualidade do ar em Brasília e Goiânia, duas ca-
pitais do Cerrado brasileiro, entre 2019 e 2024. Modelos 
de regressão Ridge e Lasso foram comparados quanto 
ao desempenho preditivo (MSE e R²) e à capacidade de 
seleção de variáveis, incorporando defasagens tempo-
rais de 1 e 2 dias. Goiânia apresentou concentrações 
médias de CO superiores às de Brasília no período es-
tudado. Temperatura e umidade relativa foram as variá-
veis com maior contribuição para a explicação da vari-
ância dos poluentes. O aumento da pressão atmosférica 
esteve associado à redução das concentrações, en-
quanto velocidade do vento e precipitação apresentaram 
coeficientes de menor magnitude. O modelo Ridge apre-
sentou desempenho preditivo ligeiramente superior ao 
Lasso (R² entre 0,01 e 0,06 mais alto, a depender do 
poluente e da cidade), enquanto o Lasso mostrou-se 
mais eficiente na seleção de variáveis, ao zerar coefici-
entes de menor contribuição. 
 
Palavras-chave: Cerrado; Qualidade do ar; Regressão; 
Ridge; Lasso. 
 

ABSTRACT 

 
Air pollution is a major consequence of anthropogenic 
activities, affecting air quality and urban thermal comfort. 
Data from the TROPOMI sensor aboard the Sentinel-5P 
satellite and meteorological data from INMET were used 
to assess air quality in Brasília and Goiânia—two capi-
tals in the Brazilian Cerrado—between 2019 and 2024. 
Ridge and Lasso regression models were compared 
based on predictive performance (MSE and R²) and var-
iable selection capability, incorporating 1- and 2-day time 
lags. Goiânia exhibited higher average CO concentra-
tions than Brasília during the study period. Temperature 
and relative humidity were the variables that contributed 
most to explaining pollutant variance. Increased atmos-
pheric pressure was associated with reduced concentra-
tions, whereas wind speed and precipitation showed co-
efficients of lower magnitude. The Ridge model demon-
strated slightly better predictive performance than the 
Lasso model (with R² values 0.01 to 0.06 higher, de-
pending on the pollutant and city), while the Lasso model 
proved more efficient at variable selection by setting the 
coefficients of less significant variables to zero 
 
 
Key words: Cerrado; Air quality; Regression; Ridge; 
Lasso.
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atmosfera é uma camada gasosa composta por diversas substâncias, que são importantes 

para a dinâmica dos fluxos biogeoquímicos da Terra. No entanto, a crescente urbanização 

intensificou a densidade industrial e o consumo de energia para produção, construção e ex-

pansão das redes viárias. Além disso, as atividades humanas elevaram o uso de combustíveis fós-

seis, o que contribuiu para alterações na composição química da atmosfera (Zarate, 2007). Inicial-

mente, acreditava-se que o enxofre liberado pela queima de carvão seria o principal poluente. Con-

tudo, com o avanço da industrialização, o tráfego e as atividades industriais passaram a adicionar 

novos poluentes no ambiente urbano (Molina; Molina, 2004). 

As áreas urbanas são grandes emissoras de poluentes, cuja distribuição espacial e evolução 

temporal são influenciadas por processos (termo)dinâmicos que ocorrem sobre as cidades (Sarrat 

et al., 2006). A Camada Limite Planetária (CLP) desempenha um papel fundamental nesses pro-

cessos, atuando como reservatório dos poluentes e regulando sua dispersão, mistura, transforma-

ção, transporte e deposição (Oke, 2002). Sob esta camada, em áreas urbanas, ocorre a formação 

do chamado “smog fotoquímico”, resultante da emissão de poluentes por combustão interna e va-

pores industriais. Esses compostos interagem com a luz solar, promovendo reações que originam 

poluentes secundários a partir dos primários (Rani et al., 2011).  

No contexto urbano, os veículos são responsáveis por aproximadamente 60% das emissões 

de monóxido de carbono (CO), 50% dos óxidos de nitrogênio (NOx) e 40% dos compostos orgânicos 

(HC) e do Material Particulado (MP) (UEPA, 1998). Tanto o NOx (NO + NO2) quanto o CO passam 

por sucessivos processos químicos, o que inclui fotodissociações, reações e remoções por deposi-

ção seca e/ou úmida. O inventário de emissões do Sistema de Estimativas de Emissões e Remo-

ções de Gases de Efeito Estufa SEEG (2024) indica que o setor de energia, que inclui a significativa 

influência de emissões urbanas, é a principal fonte de emissões em Brasília e Goiânia, as duas 

cidades mais populosas do Centro-Oeste brasileiro e que apresentam maiores dinâmicas do espaço 

urbano, como o transporte na queima de combustível. 

Entretanto, as fontes de poluentes primários desempenham um papel essencial para as 

complexas reações químicas na atmosfera, contribuindo para a formação de poluentes secundários, 

como o ozônio troposférico (O3). Seus precursores incluem CO, NO₂ e compostos orgânicos volá-

teis (COVs) (Seinfeld & Pandis, 2016). Quanto às fontes, Silva (2023), ao estudar o aporte de nitro-

gênio reativo (NOx) no Cerrado, identificou um desequilíbrio no seu balanço em áreas remotas, 

influenciado por variadas emissões antropogênicas. Nesse bioma, a intensificação das atividades 

agrícolas tem um impacto significativo nas emissões de NO₂, como o caso do Mato Grosso do Sul, 

decorrente de pastagens e queimadas nos meses secos (Souza et al., 2022). O monóxido de car-

bono (CO) também tem sido amplamente estudado nas variadas fitofisionomias do Cerrado, sobre-

tudo em relação aos seus estoques e às mudanças decorrentes do uso do solo (Rezende et al., 

2006).  

Apesar da relevância desses processos para a qualidade do ar na região, ainda são escas-

sos os estudos que relacionem diretamente as concentrações de poluentes atmosféricos às variá-

veis meteorológicas no Centro-Oeste brasileiro. A técnica de Sensoriamento Remoto (SR) permite 

a mensuração das condições naturais e da poluição atmosférica em grandes áreas por meio de 

satélites, o que reduz custos operacionais (Somvanshi, 2019). O uso de dados satelitais é comum 

em países em desenvolvimento, onde os recursos para monitoramento ambiental são mais limitados 

A 
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(Halder et al., 2023), em conjunto com dados de reanálise, usados como fontes confiáveis para 

estudos de mudanças temporais na poluição (Castelhano et al., 2022) 

Uma aplicação do uso desse método foi a comparação entre os sensores Ozone Monitoring 

Instrument (OMI) e TROPOMI para o monitoramento de NO₂ na China (Wang et al., 2020). Outros 

estudos utilizaram SR para análise do CO e indicaram que poluentes atmosféricos como este apre-

sentam altas concentrações em regiões em desenvolvimento e com elevada densidade de ocupa-

ção, a exemplo da Índia (Borsdorff et al., 2018). No Centro-Oeste, um estudo comparou as cidades 

de Brasília, Goiânia e Anápolis usando o NO₂ pelo sensor TROPOMI para os anos de 2019 e 2021 

em contexto de pandemia COVID-19, através de um estudo temporal-espacial, mas sem considerar 

variáveis meteorológicas e outros poluentes (Valadão et al., 2022). Diante dessa lacuna, hipotetiza-

se que as variáveis meteorológicas explicam parte significativa da variabilidade espaço-temporal 

das concentrações de NOx e CO em Brasília e Goiânia, ainda que estimadas indiretamente por 

sensoriamento remoto. 

O objetivo central do presente estudo foi analisar observacionalmente a qualidade do ar em 

duas cidades localizadas na região do Cerrado Central (Brasília e Goiânia), que são consideradas 

as duas maiores capitais do Centro-Oeste brasileiro. O uso do satélite Sentinel-5P é a ferramenta 

de investigação mais moderna do mundo para examinar proporções de poluentes atmosféricos, 

sobretudo o NOx e CO (Bodah et al., 2022).  Este estudo se atentou a incluir os parâmetros mete-

orológicos associados às concentrações de monóxido de carbono (CO) e óxidos de nitrogênio 

(NOx), usando de dados de NO₂ como proxy para NOx durante os meses de seca. A abordagem 

temporal e espacial auxiliou na discussão com o uso do sensoriamento remoto, a partir dos dados 

do TROPOMI, do Sentinel-5P, disponíveis em Google Earth Engine (GEE), combinados com apli-

cações estatísticas de regressão de penalização Ridge e Lasso, a fim de considerar as variáveis 

meteorológicas mais importantes para a concentração equivalente dos poluentes nas duas cidades 

do Centro-Oeste. 

 

METODOLOGIA 

 

Área de estudo 

As capitais estudadas, Brasília (Distrito Federal) e Goiânia (Figura 1), localizam-se na região 

Centro-Oeste do Brasil. A escolha dessas áreas se justifica pela relevância regional que apresentam 

no contexto urbano e agrícola, pela crescente influência que exercem e pelo número ainda reduzido 

de pesquisas realizadas em comparação às cidades da região Sudeste do país. 
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Figura 1: Localização das duas áreas de estudo no Centro-Oeste do Brasil, Brasília e Goiânia.  

Elaboração: os autores. 

O Cerrado se encontra sob domínio climático das massas de ar equatoriais e tropicais. A 

predominância de atuação da Massa Tropical Atlântica (mTa) possui relevância durante todo o ano, 

já a Massa Equatorial Continental (mEc) tem maior atuação durante o período de primavera e verão 

(Silva et al., 2008). Além das massas de ar, Nimer (1989) aponta que esta região também recebe 

influência do sistema de correntes perturbadas de oeste (Linhas de Instabilidade Tropical) e even-

tualmente do sistema de correntes perturbadas de sul (Frente Polar Atlântica e Anticiclone Polar). 

Novais (2020) em sua classificação climática define que o Planalto Central, onde se localiza 

Brasília, apresenta clima do tipo tropical semiúmido central. As características dessa área são a 

reduzida evapotranspiração potencial devido à altimetria que supera os 1.000 metros. Contudo, 

ambas as cidades da área de estudo estão sob influência do tipo climático megatérmico ou tropical 

úmido (A), com o subtipo clima de savana, com inverno seco e chuvas máximas de verão (w), pela 

classificação de Köppen. 

 

Dados 

Os dados de dióxido de nitrogênio (NO₂) e monóxido de carbono (CO) foram obtidos por 

meio da plataforma Google Earth Engine (GEE). A API (Application Programming Interface) do GEE 

disponibiliza o acesso a dados de SR de diversos sensores para extração de informações após a 

aplicação de filtros personalizados pelos próprios usuários, utilizando linguagens como JavaScript 

e Python (Armani et al., 2020). Essa plataforma facilita o processamento de grandes volumes de 

dados geoespaciais ao disponibilizar recursos de computação de alto desempenho, eliminando a 

necessidade de ferramentas externas de TI (Gorelick et al., 2017). 

O Data Catalog do GEE abriga milhões de conjuntos de dados de acesso público, incluindo 

séries completas e atualizadas de imagens dos satélites Landsat-4, -5, -7 e -8, MODIS, Sentinel-1, 

-2, -3 e -5P, além de diversas bases voltadas para estudos atmosféricos, meteorológicos e geoes-

paciais (Zhao et al., 2021). Entre os programas de observação, destaca-se o Sentinel-5P, equipado 

com o espectrômetro Tropospheric Monitoring Instrument (TROPOMI), cujos sensores operam em 
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infravermelho de comprimento de onda próximo e curto, permitindo a detecção de diferentes polu-

entes atmosféricos, incluindo NO₂ e CO (Veefkind et al., 2012). Os dados do TROPOMI para esses 

poluentes estão disponíveis no Data Catalog do GEE (https://developers.google.com/earth-en-

gine/datasets), com atividades operacionais desde junho de 2018. 

  O período analisado através dos dados disponíveis no dataset do Google 

Earth Engine foi de maio a setembro, entre 2019 e 2024, correspondente à estação seca das cida-

des de Brasília e Goiânia. Enquanto os mapas de distribuição espacial foram elaborados a partir de 

médias mensais, a análise estatística (testes de estacionariedade, defasagens e modelos de re-

gressão) foi conduzida com séries diárias de NO₂, CO e as variáveis meteorológicas. 

Para a coluna de densidade do dióxido de nitrogênio (NO₂) e o monóxido de carbono (CO) 

do TROPOMI, na plataforma GEE, são expressas em mol/m² para distribuição do gás na coluna 

vertical atmosférica. Resolução CONAMA nº 506/2024 (Brasil, 2024), para seus trabalhos de polui-

ção do ar, recomenda o uso da unidade de medida micrograma por metro cúbico (μg/m³) para o 

caso do NO₂ (Equação 1), e a conversão em partes por milhão (ppm) do CO (Equação 2). As equa-

ções se aproximam da proposta de Savenets (2021) ao estudar CO, NO₂ e SO₂ na Ucrânia. 

 

𝐶𝑁𝑂2(𝜇𝑔/𝑚³) =
𝑛𝑁𝑂2  𝑥 𝑀𝑁𝑂2 𝑥 106  

ℎ
   (1) 

 

Em que:  

𝐶𝑁𝑂2 (μg/m3): concentração de NO₂ em microgramas por metro cúbico. 

𝑛𝑁𝑂2 (mol/m²) densidade da coluna de NO₂ em mol por metro quadrado. 

𝑀𝑁𝑂2= 46.0055g/mol: massa molar do NO₂. 

H (m): altura efetiva da coluna em metros (estimativas atmosféricas da altura da coluna troposfé-

rica). 

106: fator de conversão de gramas para microgramas. 

 

Para a conversão para partes por milhão (ppm) para o CO, utilizou-se a seguinte equação: 

 

𝑝𝑝𝑚 =
µ𝑔/𝑚3 𝑥 24.45   

𝑀𝑎𝑠𝑠𝑎 𝑚𝑜𝑙𝑎𝑟 (𝑔/𝑚𝑜𝑙)
   (2) 

 

Em que: 

µg/m³ é a concentração de CO em microgramas por metro cúbico. 

Massa molar do CO, que é de 28.01 g/mol. 
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24.45 é o volume molar de um gás ideal para condições CTP (Condições Normais de Temperatura 

e Pressão), definidas por 25º C (vinte e cinco graus celsius) e a pressão de 760 mm (milímetros) de 

coluna de mercúrio (1.013,2 milibares). 

Conforme descrito por Sun (2022), a densidade de coluna vertical de NO₂ representa a inte-

gral da concentração equivalente ao longo da troposfera, sendo a principal métrica obtida por sen-

sores satelitais como, neste caso, TROPOMI. Ao se aplicar 11 mil metros para altitude (h), têm-se 

a quantificação total dos poluentes até a tropopausa assumindo-se homogeneidade e condições de 

CNTP, mas sem considerar a distribuição vertical e a variabilidade espacial a nível do solo da ca-

mada limite planetária (CLP). Para tanto, se complementaria com dados in situ.  

A aplicação do sensoriamento remoto é uma alternativa viável, pois geralmente apresenta 

uma alta correlação com medições obtidas por estações de monitoramento fixo regulatório, como o 

método de inferência a partir de dados satelitais foi demonstrado por Lamsal et al. (2008) e validado 

por Chipura et al. (2024). O método de conversão da coluna observada satelital para unidade de 

concentração foi utilizada e correlacionada com sucesso por Freitas et al., (2026) para o NO₂ e 

formaldeído (HCHO). 

Os dados meteorológicos das médias – incluindo temperatura, umidade relativa, velocidade 

do vento (VV) e pressão atmosférica – foram obtidos da rede do Instituto Nacional de Meteorologia 

(INMET), com medições em estações de superfície para o período de estudo (maio a setembro, de 

2019 a 2024). As séries temporais foram extraídas das estações meteorológicas automáticas de 

Brasília (Lat. -15.78, Long. -47.92) e Goiânia (Lat. -16.64, Long. -49.22). Os dados foram organiza-

dos para correlacionar as variáveis meteorológicas independentes com as variáveis dependentes 

dos poluentes atmosféricos. 

 

ANÁLISE ESTATÍSTICA 

 

As variáveis consideradas foram NO₂, CO para os gases extraídos do sensor TROPOMI e 

as variáveis meteorológicas do INMET, a citar variáveis de precipitação (PREC.), temperatura 

(TEMP.), umidade relativa (UR), velocidade do vento (VV m/s) e pressão em hectopascais (hPa) 

(PRES.). Para a análise estatística, optou-se por Ridge e Lasso, em vez de regressão linear simples 

(OLS), devido à colinearidade esperada entre variáveis meteorológicas e suas defasagens tempo-

rais. Para tanto, esta aplicação foi precedida por um tratamento prévio dos dados. Após a criação 

das variáveis defasadas e remoção das observações incompletas resultantes, o conjunto final tota-

lizou 916 observações diárias por cidade, divididas em aproximadamente 733 para treino e 183 para 

teste. 

Os modelos finais de Ridge e Lasso foram ajustados com as variáveis em suas escalas 

originais. Assim, a magnitude dos coeficientes reflete tanto a força da relação quanto a unidade de 

cada variável, não devendo ser interpretada como medida direta de importância relativa entre pre-

ditores de naturezas distintas. 

 Observou-se que o CO apresentou uma alta assimetria (skewness), caracterizada 

por caudas longas à direita na distribuição dos dados. Para lidar com essa assimetria, a transfor-

mação logarítmica foi adotada como alternativa, uma vez que esse método é frequentemente 
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utilizado em estudos onde as variáveis não seguem uma distribuição normal. Essa abordagem per-

mite suavizar a distribuição dos dados e reduzir a influência de outliers, embora não resulte em uma 

normalidade perfeita (Zwiener et al., 2014).  

Aplicou-se o Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para avaliar a estacionariedade das 

séries temporais. Este teste verifica se os dados gravitam em torno de uma média constante. Ao 

rejeitar a hipótese nula (H0), conclui-se que a série é estacionária, condição necessária para muitos 

modelos de regressão em séries temporais (Brownlee, 2024). 

Para capturar efeitos defasados, foram atribuídos lags de 1 e 2 dias às variáveis meteoroló-

gicas independentes (TEMP., UR, PREC., VV (m/s), PRES.) em relação às variáveis dependentes 

(CO e NO₂). Essa abordagem diferencia este estudo ao incorporar a resposta temporal dos poluen-

tes às condições meteorológicas ao longo do dia atual e dois dias anteriores para os lags. Posteri-

ormente, os dados foram divididos em conjuntos de treino (80%) e teste (20%).  

Cabe destacar que a divisão entre treino e teste foi realizada de forma aleatória, sem pre-

servar a ordem cronológica das observações. Como as variáveis preditoras incluem defasagens 

temporais (lags de 1 e 2 dias), essa escolha pode gerar alguma proximidade estatística entre os 

conjuntos de treino e teste, favorecendo de forma otimista as métricas de desempenho (MSE e R²). 

Essa limitação afeta a magnitude exata dessas métricas, mas não compromete a estimação dos 

coeficientes de Ridge e Lasso nem a interpretação das relações entre as variáveis meteorológicas 

e as concentrações de poluentes, uma vez que os coeficientes são ajustados unicamente sobre o 

conjunto de treino. 

Após o pré-processamento, os dados são usados em modelos de regressão para prever um 

valor y com base em variáveis explicativas z. O conjunto de treinamento é formado por pares (zi, 

yi), onde Zi são os preditores e yi, a variável resposta. Esses preditores podem ser transformados 

em um novo vetor de características xi, e o modelo resulta de uma combinação linear dessas ca-

racterísticas, com um intercepto μ e coeficientes β que determinam a influência de cada preditor 

(Owen, 2007). A multicolinearidade, comum em regressões múltiplas, pode dificultar a interpretação 

dos resultados. Para mitigar esse problema, são utilizadas técnicas como coeficientes de correlação 

e pesos beta (Safi et al., 2023). 

A regressão Ridge foi escolhida por sua eficiência em lidar com conjuntos de dados com 

efeito de alta dimensionalidade e colinearidade. Para isso, se incorpora um termo de penalização à 

função de custo da regressão linear. Essa abordagem reduz a variância do estimador ao aplicar 

uma penalização quadrática nos coeficientes, que tendem a ser valores próximos de zero, mas sem 

serem anulados (Masini et al., 2023). O parâmetro de ajuste λ controla o grau de penalização e 

deve ser maior que zero. Quanto maior o valor de λ, menores são os coeficientes, já que o termo λ 

multiplica o quadrado desses parâmetros (Hoerl & Kennard, 1970).  

Por outro lado, a regressão Lasso, proposta por Tibshirani (1996), utiliza uma penalização 

que pode reduzir coeficientes irrelevantes a zero, simplificando o modelo e favorecendo a seleção 

de variáveis. No entanto, esse método pode sofrer com erros amostrais, comprometendo sua pre-

cisão. Comparado ao Ridge, o Lasso é mais eficaz na seleção de variáveis, mas o Ridge é mais 

estável em cenários onde variáveis irrelevantes são penalizadas sem serem completamente elimi-

nadas. Ambos os métodos oferecem abordagens complementares para lidar com problemas de alta 

dimensionalidade e colinearidade em análises preditivas. 
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Para garantir a robustez dos modelos, utilizou-se a técnica de validação cruzada com 5 folds, 

conforme Melkumova e Shatskikh (2017). O conjunto de dados foi dividido aleatoriamente em 5 

blocos de comprimento igual, onde, a cada iteração, um bloco foi utilizado como conjunto de teste 

(20%), enquanto os 4 blocos restantes formaram o conjunto de treino (80%). Para cada valor de α 

calcularam-se os coeficientes de regressão e a soma dos quadrados dos resíduos (RSS) em cada 

fold (Equação 6). A média desses valores foi então utilizada para calcular o erro quadrático médio. 

O valor de α que resultou no menor MSE médio durante a validação cruzada foi selecionado 

como o melhor parâmetro de controle de regularização. Para otimizar ainda mais os modelos Ridge 

e Lasso, aplicou-se um ajuste dos melhores hiperparâmetros, garantindo o melhor desempenho 

com o menor MSE e o maior R² possível. O objetivo é que os modelos generalizem bem para novos 

dados, fornecendo previsões precisas e confiáveis. Além disso, otimiza a seleção dos melhores 

parâmetros de regularização e controle da penalização, resultando em modelos otimizados para a 

previsão das concentrações de NO₂ e CO. 

 

RESULTADOS 

 

Os filtros aplicados no código do GEE para intervalos mensais, contendo a média de NO₂ e 

CO do sensor TROPOMI entre 2019 e 2024 tiveram como resultado output mapas temporais e 

espaciais da concentração desses poluentes em Brasília e Goiânia. Goiânia apresentou maiores 

concentrações de ambos os poluentes comparada a Brasília. A concentração de NO₂ foi mais ho-

mogênea na parte central da capital, com picos em agosto e setembro. A porção Oeste de Brasília 

exibiu características semelhantes, mas em menor concentração. As concentrações de NO₂ ficaram 

em áreas urbanas, enquanto áreas menos populosas e áreas mais remotas, especialmente a Leste 

de ambas as cidades, que mostraram menores concentrações conforme (Figura 2). 
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Figura 2: Mapas de concentração mensais de NO₂ e CO nos meses de inverno para Brasília (esquerdo) e Goiânia (di-

reito). Fonte: dados do TROPOMI. Elaboração: os autores. 

 

Também foi realizado o plot de gráficos da série temporal dessas concentrações médias 

mensais (Figura 3). As maiores concentrações para cada ano mostram um padrão temporal para 

um aumento em setembro, com aumento gradual de ambos os poluentes até esse último mês. A 

cidade de Goiânia, tanto para o NO₂ como para o CO, teve maior concentração absoluta. 2021 foi 

o ano que apresentou maior concentração de NO2, e 2024 para o CO, com tendências para valores 

mais elevados de NO2 para este ano.  
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Figura 3: Série temporal entre os meses de maio a setembro de 2019 e 2024 para Brasília e Goiânia para concentração 

de CO e NO2. Fonte: dados do TROPOMI. Elaboração: os autores. 

 

Brasília e Goiânia apresentaram diferenças nas variáveis meteorológicas e na concentração 

de poluentes atmosféricos na estatística dos dados. Em Goiânia (Tabela 1), as médias de NO₂ (0,28 

ppm) e CO (64,18 ppm) são ligeiramente superiores às de Brasília (Tabela 2) (0,24 ppm e 59,51 

ppm, respectivamente). Além disso, Goiânia registra uma temperatura média mais alta (23,04°C 

contra 20,82°C em Brasília) e uma pressão atmosférica significativamente maior (934,24 hPa contra 

889,28 hPa). Por outro lado, Brasília apresenta maior umidade relativa do ar (54,16% contra 

52,00%) e maior precipitação média (0,37 mm comparado com 0,21 mm, de Goiânia).  A velocidade 

média do vento em Brasília (2,27 m/s) é mais do que o dobro da registrada em Goiânia (1,05 m/s). 

Os valores máximos de vento em Brasília (4,40 m/s) também superam os de Goiânia (3,10 m/s), o 

que reforça essa tendência, apesar de ambas na estação terem uma média de VV baixa. 

O Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), aplicado para avaliar a estacionariedade...dos 

dados avaliou que para a cidade de Goiânia, os resultados do teste ADF para NO₂ foram um ADF 

Statistic -3.9112 e um p-value de 0.00195, enquanto para CO foram um ADF Statistic de -3.9303 e 

um p-value de 0.00182. Esses valores indicam que ambas as séries temporais são estacionárias, 

uma vez que os p-values são menores que 0.05, permitindo a rejeição da hipótese nula (H0) de 

não-estacionariedade.  

Para a cidade de Brasília, os resultados do teste ADF para NO₂ foram um ADF Statistic de -

5.2900 e um p-value de 5.74e-06, enquanto para CO foram um ADF Statistic de -4.1100 e um p-

value de 0.00093. Assim como em Goiânia, os valores negativos dos ADF Statistic e os p-values 
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menores que 0.05 indicam que as séries temporais de NO₂ e CO em Brasília também são estacio-

nárias, o que permitiu os estudos de regressão.  

 

PAR. NO₂  CO PREC PRES. TEMP. UR VV 
(m/s) 

mean 0.28 64.18 0.21 934.24 23.04 52.00 1.05 

std 0.06 19.33 1.39 2.04 2.65 12.44 0.46 

min 0.12 40.32 0.00 928.50 11.80 20.60 0.20 

25% 0.23 52.45 0.00 933.00 21.30 42.97 0.70 

50% 0.27 58.07 0.00 934.30 22.60 53.50 0.950 

75% 0.32 67.24 0.00 935.60 24.60 61.50 1.30 

max 0.58 187.44 20.00 939.90 29.90 84.90 3.10 

Tabela 1: Estatística de variáveis para a cidade de Goiânia entre os meses de inverno de 2019 e 2024.  

Fonte: Dados do INMET e TROPOMI. 

 

PAR. NO₂  CO PREC PRES. TEMP. UR VV 
(m/s) 

mean 0.24 59.51 0.37 889.28 20.82 54.16 2.27 

std 0.07 17.21 2.70 1.72 2.35 13.65 0.64 

min 0.14 40.18 0.00 884.70 11.40 19.30 0.90 

25% 0.19 49.33 0.00 888.10 19.20 44.92 1.80 

50% 0.22 53.80 0.00 889.20 20.30 55.15 2.20 

75% 0.27 62.52 0.00 890.40 22.20 64.37 2.70 

max 0.70 173.88 39.20 894.30 27.50 88.70 4.40 

Tabela 2: Estatística de variáveis para a cidade de Brasília entre os meses de inverno de 2019 e 2024.  

Fonte: Dados do INMET e TROPOMI. 

 

O uso do GridSearchCV minimizou o Erro Quadrático Médio (MSE) e identificou a combina-

ção ideal de parâmetros para os modelos Ridge e Lasso nas cidades de Goiânia e Brasília. As 

melhores combinações de hiperparâmetros determinadas foram: Regressão Ridge (NO₂): {‘alpha’: 

100.0}; Regressão Ridge (CO): {‘alpha’: 100.0}; Regressão Lasso (NO₂): {‘alpha’: 0.01}; Regressão 

Lasso (CO): {‘alpha’: 0.01}. As mesmas combinações de parâmetros de regularização observadas 

em Goiânia foram também identificadas para Brasília. Estas configurações permitiram que os mo-

delos apresentassem o desempenho ideal dentro dos 5 folds estabelecidos no processo de valida-

ção cruzada, garantindo robustez e precisão nas predições.  

  A análise dos modelos de regressão Ridge e Lasso com lags nas cidades de 

Goiânia e Brasília mostrou que ambos foram eficazes na predição das concentrações de NO₂ e CO 

(Tabela 3). O modelo Ridge apresentou um desempenho superior, com um MSE de 0.0024 e R² 

Score de 0.4989 para NO₂ em Goiânia. Para Brasília o MSE foi de 0.0022 e R² Score de 0.5648. 

Ridge sugere que a regularização L2 capturou melhor os padrões dos dados. Para CO, a transfor-

mação logarítmica foi aplicada, melhorando significativamente o modelo. No geral ambos os mode-

los tiveram desempenhos próximos, com Ridge alcançando MSE de 0.0285 e R² Score de 0.6319 

em Goiânia, e MSE de 0.0292 e R² Score de 0.6193 em Brasília, ligeiramente superior ao Lasso 

para a variável CO. 
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Cidades Goiânia Brasília 

Regressões com lags Melhor MSE Melhor R² Score Melhor MSE Melhor R² Score 

Ridge (lags) – NO₂  0.0024 0.4989 0.0022 0.5648 

Ridge (lags) - CO 0.0285 0.6319 0.0292 0.6193 

Lasso (lags) - NO₂  0.0027 0.4433 0.0022 0.5496 

Lasso (lags) - CO 0.0294 0.6204 0.0300 0.6086 

Tabela 3: Resultados de melhor desempenho dos modelos de Regressão Ridge e Lasso, considerando os lags para 
poluentes de NO₂ e CO para as cidades de Goiânia e Brasília.  

Elaboração: os autores. 

 

Ao extrair os coeficientes de ambos os modelos aplicados com o objetivo de avaliar o im-

pacto de cada variável independente sobre a variável dependente dos poluentes estudados, inclu-

indo os lags, foi possível visualizar a escala temporal e os atrasos de resposta diária do NO₂ e CO 

(Tabela 4). Esta análise identificou como diferentes fatores meteorológicos influenciam a concen-

tração dos poluentes ao longo do tempo e os padrões de resposta com base nos atrasos introduzi-

dos pelas variáveis com defasagem. 

 

 Brasília Goiânia 

Variáveis Ridge 
CO 

Lasso 
CO 

Ridge 
NO₂  

Lasso 
NO₂  

Ridge 
CO 

Lasso 
CO 

Ridge 
NO₂  

Lasso 
NO₂  

Temp. 0.023519 0.026071 0.003240 0.003670 0.02282

0 

0.02136

2 

-

0.001147 

0.00000

0 

Temp_lag

1 

0.007446 0.000716 0.001543 0.000000 0.00531

9 

0.00468

3 

0.000611 0.00000

0 

Temp_lag

2 

0.026056 0.031744 0.003127 0.003787 0.01336

5 

0.01669

8 

0.002785 0.00260

2 

UR 0.000689 0.000254 -0.001661 -0.001386 0.00130

1 

0.00031

8 

-

0.001630 

-

0.00143

6 

UR_lag1 -

0.000308 

-

0.000087 

0.000438 -0.000000 -

0.00115

9 

-

0.00055

8 

-

0.000372 

-

0.00013

6 

UR_lag2 -

0.003071 

-

0.003017 

-0.001205 -0.001037 -

0.00429

9 

-

0.00406

0 

-

0.000866 

-

0.00096

4 

Prec. 0.004162 0.003387 0.001809 0.000885 0.00745

3 

0.00422

3 

0.002198 0.00000

0 
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Prec_lag

1 

0.004297 0.003639 0.001440 0.001024 0.01007

4 

0.00632

7 

0.003858 0.00000

0 

Prec_lag

2 

0.006257 0.005480 0.001200 0.000203 0.01463

3 

0.01181

4 

0.002918 0.00000

0 

VV (m/s) 0.008704 0.000000 -0.002761 -0.000000 0.01667

0 

0.00000

0 

-

0.007800 

-

0.00000

0 

VV_lag1 -

0.005380 

0.000000 0.001311 -0.000000 0.01632

7 

0.00000

0 

0.000898 -

0.00000

0 

VV_lag2 0.021032 0.000000 0.007339 0.000000 0.00208

2 

0.00000

0 

0.002115 0.00000

0 

Pres. -

0.003410 

-

0.000000 

-0.005392 -0.005570 0.00020

0 

-

0.00000

0 

-

0.005705 

-

0.00582

2 

Pres_lag

1 

-

0.006758 

-

0.007065 

-0.002175 -0.000000 -

0.00591

9 

-

0.00000

0 

-

0.001862 

-

0.00167

0 

Pres_lag

2 

-

0.011793 

-

0.007213 

-0.001549 -0.000000 -

0.02509

6 

-

0.02713

9 

-

0.001638 

-

0.00000

0 

Tabela 4: Coeficientes das componentes meteorológicas com lags para suas variáveis dependentes NO₂ e CO como 
resultado da Regressão Ridge e Lasso para as cidades de Brasília e Goiânia.  

Elaboração: os autores. 

A umidade relativa (UR) apresentou coeficientes negativos para NO₂ (Brasília: -0,001661; 

Goiânia: -0,001630), porém positivos para CO (Brasília: 0,000689; Goiânia: 0,001301), sugerindo 

relações de sinais opostos entre os dois poluentes. A temperatura mostrou associação positiva com 

CO em ambas as cidades (Brasília: 0,023519; Temp_lag2: 0,026056; Goiânia: 0,022820; 

Temp_lag2: 0,013365) e com NO₂ em Brasília (0,003240); em Goiânia, contudo, o coeficiente de 

NO₂ foi levemente negativo (-0,001147), indicando que essa relação pode variar entre as duas ci-

dades. A velocidade do vento (VV) apresentou coeficientes positivos para CO (Brasília: 0,008704; 

Goiânia: 0,016670), mas negativos para NO₂ em ambas as cidades (Brasília: -0,002761; Goiânia: -

0,007800). Já a pressão atmosférica apresentou relação negativa com CO em Brasília (-0,003410), 

porém positiva em Goiânia (0,000200), e negativa com NO₂ em Brasília (-0,005392), evidenciando 

que o efeito da pressão sobre as concentrações de poluentes não é uniforme entre as duas cidades.  

 

DISCUSSÃO 

O monóxido de carbono (CO), teve grandes variações espaciais e temporais em ambas as 

cidades, não seguindo um padrão linear em sua distribuição. Isso representa que as regiões 
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estudadas podem ter múltiplas fontes, além da queima de combustível fóssil em área urbana. O 

NO2, cuja principal emissão tem também essa origem, esteve concentrado em áreas urbanas. A 

porção norte do recorte do Distrito Federal se apresentou com maior concentração de CO durante 

todos os meses, além da porção oeste. Durante o inverno, para a capital federal, houve variações 

de concentrações mais representativas na porção leste, podendo representar uso e ocupação do 

solo, indicando que o CO não se restringe apenas nas áreas urbanas. 

Para Goiânia, a porção centro-oeste e porção Sul apresentaram elevada poluição de forma 

mais dispersa. A porção centro-sul apresenta maior urbanização, e a porção leste, com menor con-

centração, embora durante os meses tivesse acontecido uma maior variação. As áreas urbanas de 

Goiânia são mais distribuídas no território, o que dificulta a identificação por fontes de emissão para 

o CO. Outro aspecto a ser citado é a capacidade de dispersão do CO, que acaba por ter um tempo 

de vida mais prolongado do que o NO2.  

Em relação aos poluentes, o CO apresentou variações no período estudado, conforme ilus-

trado nos mapas de concentração. O NO₂ foi mais localizado, apesar de picos consideráveis. Dados 

do Terrabrasilis (2024), do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) indicam ser o mês de 

setembro com maior número de queimadas, sendo 2024 o ano com mais queimadas desde 2012 

no bioma Cerrado. A queima de biomassa é crucial para a química da atmosfera, incorporando 

gases traço como CO e NOx, principalmente devido às queimadas nos trópicos durante a estação 

seca, causadas por atividades humanas (Crutzen et al., 1979). Valadão et al. (2022) também indi-

caram o período de queimadas com os valores extremos mais altos de NO₂ e de múltiplas fontes 

representativas deste poluente também em áreas remotas. 

A comparação dos modelos Ridge e Lasso, para regressão por penalização, considerou as 

variáveis meteorológicas importantes e suas respectivas importâncias através dos coeficientes. O 

Ridge apresentou uma ligeira vantagem, provavelmente porque o modelo não desconsidera variá-

veis menos importantes, o que pode indicar correlações entre variáveis que não são necessaria-

mente determinadas por colinearidade comum em estudos de natureza ambiental. O Lasso, por 

outro lado, capturou as variáveis mais relevantes, mas devido à penalização L1, pode não ter cap-

turado todas as variações. No caso do CO, pode ter reduzido a eficiência do modelo, embora ele 

tivesse apresentado um bom resultado e explicado a variabilidade dos dados. Por isso, se utilizou 

no CO a transformação logarítmica, o que melhorou muito o modelo.  

Além disso, os fatores de concentração de poluentes podem estar associados a diferenças 

na topografia e nos padrões climáticos das duas cidades e que afetam a dispersão. Além disso, a 

emissão veicular não segue significativa sazonalidade, diferente do uso do solo, como a queimada 

de florestas e a queima de resíduos agrícolas que já seguem um padrão sazonal (Jaffe et al., 1997). 

Houve picos representativos e aumento significativo no mês de setembro, indicando que fontes 

emissoras também precisariam ser consideradas no modelo ao se estudar a concentração em ou-

tros estudos.  

  O coeficiente associado à precipitação foi uma das variáveis meteorológicas 

menos relevantes para os dados de poluentes estudados nessas cidades. A falta de chuva é geral-

mente associada a temperaturas mais altas e maiores concentrações de poluentes no ar e a umi-

dade está geralmente associada às ocasiões de chuva (Dominick et al., 2012). Contudo, os resul-

tados aqui apresentados mostraram que, devido aos períodos de seca prolongada em Brasília e as 
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médias de chuvas com máximo de 39,20mm e de casos isolados, a precipitação não teve muita 

influência na concentração de poluentes. Essa perspectiva é corroborada por Lim et al. (2013), que 

destacam que a redução eficiente de poluentes ocorre apenas em eventos de precipitação acima 

de 100 mm.  

A umidade relativa (UR) demonstrou um papel relevante na redução das concentrações de 

NO₂, embora tenha apresentado relação positiva com o CO, sugerindo mecanismos distintos de 

interação entre esse elemento meteorológico e cada poluente. Os resultados sugerem que a umi-

dade relativa desempenha um papel crucial na diminuição das concentrações de poluentes, refor-

çando estudos anteriores, como o de González et al. (2019). Elminir et al. (2005) também observa-

ram um ligeiro aumento nas concentrações de NO₂ em condições de baixa umidade relativa, devido 

à redução da reação entre NO₂ e radicais OH. Isso indica que a umidade relativa influencia não 

apenas a dispersão dos poluentes, mas também as reações químicas na atmosfera, embora de 

forma indireta.  

As condições ambientais da estação seca no Cerrado reforçam a relevância da umidade 

relativa (UR) como variável explicativa fundamental para a variabilidade do NO₂ como observado 

na Tabela 4.  A complexidade da resposta atmosférica, observada por meio da defasagem temporal 

(lags), revela processos distintos: o coeficiente negativo em lag 0 reflete o efeito imediato da umi-

dade na remoção de poluentes por deposição úmida (Souza et al., 2022). O sinal positivo em lag 1 

pode sugerir a competição entre as emissões locais e o envelhecimento fotoquímico de compostos 

transportados (Campos da Rocha et al., 2023). O retorno ao sinal negativo em lag 2 decorre de uma 

escala temporal mais ampla, de predomínio da umidade como um agente redutor da carga poluidora 

na atmosfera regional (Souza et al., 2022).  

A temperatura mostrou influência positiva nas concentrações de CO em ambas as cidades, 

e também no NO₂ em Brasília; em Goiânia, contudo, o efeito da temperatura sobre o NO₂ foi dis-

cretamente negativo, o que pode refletir dinâmicas locais específicas de dispersão ou fontes emis-

soras, o que merece uma investigação futura. Esse fenômeno é particularmente comum nas condi-

ções climáticas de céu limpo e estáveis. Entretanto, a velocidade do vento também tem um papel 

importante nesse processo. A relação entre o vento e a concentração de poluentes depende das 

condições locais e da concentração original dos poluentes (Luo et al., 2011). Elminir et al. (2005) 

destacam que a velocidade e a direção do vento, por si só, não explicam totalmente a variabilidade 

nas concentrações de poluentes, devendo considerar também a umidade atmosférica, como aqui 

foi discutido como uma variável importante na variação da concentração.  

Além disso, a baixa velocidade do vento observada nas duas cidades pode ter um efeito 

reduzido na dispersão. Liu et al. (2020) observaram que, em contextos altamente poluídos, como 

na China, a velocidade do vento tem um efeito mais pronunciado na redução das concentrações de 

NO₂, o que não foi verificado neste estudo, possivelmente devido às diferenças nas condições cli-

máticas e de concentração de poluentes entre as regiões. A baixa velocidade média do vento nas 

cidades estudadas (< 3 m/s) pode limitar a capacidade de dispersão, permitindo que pequenos 

incrementos na velocidade do vento coincidam com a chegada de poluentes acumulados em áreas 

adjacentes. Contudo, o presente estudo não contemplou direção do vento para verificar a origem 

dos poluentes para modelagem em dispersão.  
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Um aumento na pressão atmosférica esteve associado à redução nas concentrações de CO 

e NO₂ em Brasília; em Goiânia, contudo, a relação com o CO foi discretamente positiva, o que 

reforça a necessidade de interpretar a pressão em conjunto com o contexto sinótico local, como a 

estabilidade atmosférica, altura da camada limite planetária e padrões de circulação, em vez de 

como uma variável isolada. Entretanto, apesar dessas características serem indicadas de forma 

direta, o uso de variáveis meteorológicas individuais apresenta um dilema diferente, isso porque as 

concentrações de poluição do ar respondem à totalidade de todas as variáveis meteorológicas em 

vez dos elementos meteorológicos individuais (Lam; Cheng, 1998). Ao se analisar as variáveis como 

isoladas, é necessário também analisar seu contexto climático e ambiental. 

A pressão atmosférica em condições de alta pressão leva a uma maior subsidência na tro-

posfera superior, impulsionando para a superfície os poluentes NO2 e CO na camada de inversão 

térmica (Baumbach; Vogt, 2003), e isso pode retirar os poluentes em alta altitude que são conside-

rados em métodos com SR, como o sensor TROPOMI. Baixa velocidade média do vento (< 3 m/s) 

em ambas as cidades e dominância de alta pressão atmosférica no inverno sofrem apenas algumas 

variações, o que pode estar associado à entrada de massas de ar pós-frontais mais limpas e a 

ventilação que dispersa o material acumulado (Rozante et al., 2017). Ao medir a coluna total da 

atmosfera, o TROPOMI pode não capturar totalmente o aprisionamento de poluentes próximos à 

superfície durante inversões térmicas. Portanto, seria necessário utilizar dados complementares de 

medições in situ para corroborar essa hipótese. 

Outro fator mais possível é a radiação solar, que pode influenciar as reações fotoquímicas 

na atmosfera. Um céu sem nebulosidade aumenta os valores de [OX] e cria condições propícias 

para reações fotoquímicas mais intensas (Mazzeo et al., 2005). No caso do NO₂, em condições de 

baixa concentração de NOx, a radiação solar pode levar à fotodissociação do NO₂ e a reações com 

radicais livres, reduzindo suas concentrações. No entanto, em cenários com excesso de NOx, a 

química atmosférica se altera, e a redução do NO₂ pode não ocorrer da mesma forma (Kleinman, 

1991). Apesar da grande variação térmica observada no estudo, a maior temperatura média tropical 

pode ter contribuído para a queda nas concentrações médias de NO₂ devido às reações químicas, 

considerando a alta reatividade desse poluente. 

 

CONSIDERAÇÕES FINAIS 

 

O foco do estudo foi a análise da concentração de poluentes atmosféricos CO e NO₂ nas 

cidades de Brasília e Goiânia durante os meses de maio a setembro, considerando a estação do 

inverno e de favorável ocorrência de subsidência atmosférica desses gases e suas reações nesta 

estação, levando em consideração as variáveis meteorológicas in situ. Para trabalhos futuros se 

considera também incluir períodos transitórios e de intersazonalidade, contemplando as demais 

estações do ano para ampliar o recorte da análise e permitindo comparações. Embora os poluentes 

emissores em áreas urbanas mantenham uma certa estacionariedade, eles podem apresentar picos 

de concentração, tanto devido às fontes de emissões quanto às mudanças bruscas em variáveis 

meteorológicas não capturadas pelos modelos e análise de regressão usados.  
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A falta de dados intradiários e de medições in situ, que permitem uma análise mais local e 

próxima da camada de fricção abaixo da camada limite planetária (CLP), impediu uma comparação 

direta com os dados top-down do sensoriamento remoto TROPOMI. Entretanto, o estudo apresen-

tou essa alternativa viável de maior escala espacial, mostrando correlações de regressão modera-

das com as variáveis meteorológicas e abrindo discussões para futuros estudos. Apesar de ser uma 

ferramenta crucial, a construção de uma rede de monitoramento de poluição atmosférica para as 

duas cidades e para o Cerrado, em geral, poderia melhorar a precisão dos modelos e captar novos 

detalhes que não são identificados nas escalas analisadas. 

Além disso, os modelos de regressão Ridge e Lasso se mostraram úteis na identificação de 

coeficientes para avaliar seus papéis isolados e em conjunto. O modelo Lasso foi mais eficaz na 

seleção das variáveis mais importantes, embora apresentasse uma leve desvantagem em relação 

ao modelo Ridge. Destaca-se ainda que os coeficientes foram estimados sobre variáveis em unida-

des originais, sem padronização prévia, o que preserva a interpretabilidade em unidades físicas, 

mas limita comparações diretas de magnitude entre preditores de naturezas distintas. Estudos fu-

turos poderão empregar coeficientes padronizados (β) para essa finalidade. 

Foi observado que o aumento da pressão atmosférica está associado à redução das con-

centrações de NO₂ e CO, enquanto a velocidade do vento e a precipitação apresentaram coeficien-

tes de menor magnitude. Esses resultados sugerem a necessidade de avaliar a situação meteoro-

lógica específica da estação. Aqui se reforça a importância de uma análise multi-estacional e da 

implementação de uma rede de monitoramento contínuo para obter dados mais granulares e preci-

sos. Isso inclui considerar outros poluentes atmosféricos, como SO₂ e O₃, altamente poluidores, 

reativos e participantes da química atmosférica em áreas urbanas e naturais, como por exemplo, 

nas queimadas. 
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