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Resumo: A energia geotérmica superficial € uma fonte promissora de energia renovavel,
oferecendo solugdes sustentaveis para o aquecimento e resfriamento de edificagdes. Um
exemplo disso sdo os Trocadores de Calor Solo-Ar (TCSA), que utilizam ventiladores de
baixa poténcia para circular ar por dutos subterraneos, reduzindo o consumo de energia
de sistemas convencionais de ar-condicionado. A eficiéncia dos TCSA depende de dados
sobre as temperaturas do ar e do solo, obtidos por meio de modelagem matematica e
técnicas de inteligéncia artificial. Esses modelos, inspirados no funcionamento do cérebro
humano, sdo capazes de aprender padroes complexos em grandes volumes de dados. A
previsdo de séries temporais € essencial para a analise de dados, pois envolve sequéncias
coletadas ao longo do tempo, permitindo identificar padroes e prever eventos futuros.
Com o avanco da aprendizagem profunda, modelos como Redes Neurais Recorrentes
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(RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) tém superado métodos tradicionais na mo-
delagem de dependéncias temporais em dados sequenciais. Este trabalho busca prever o
comportamento das temperaturas do ar e do solo em Rivera (Uruguai), com dados cole-
tados entre julho de 2023 e abril de 2024 por um sistema de monitoramento remoto, em
parceria com a Universidad Tecnolégica del Uruguay (UTEC). Em particular, sdo avali-
adas as técnicas de LSTM e Regressao Linear para prever e recuperar dados de tempera-
tura ausentes devido a falhas nos sensores ou manutencdo. Os resultados indicam que
ambas as técnicas recuperam os dados de forma satisfatoria, sendo a regressao linear mais
precisa nos casos testados.

Palavras-chave: Inteligéncia Artificial; LSTM; Regressao Linear; Modelagem de Tem-
peratura; Energias Renovaveis.

1 INTRODUCAO

Segundo os dados da Organizacdo Meteorologica Mundial (OMM)®, os anos de 2020
e subsequentes estao entre os mais quentes ja registrados, refletindo um padrao alarmante
de aquecimento global. Este aumento nas temperaturas médias globais esta associado a
uma série de consequéncias ambientais, incluindo o derretimento das calotas polares, o
aumento do nivel do mar ¢ a intensificacao de eventos climaticos extremos, como fura-
coOes e secas severas. Essas caracteristicas ndo impactam apenas o meio ambiente, mas
também tém repercussdes diretas na economia global e no bem-estar humano.

Segundo RABINO et al. (2022), diante desse cenario, a transi¢ao para fontes de ener-
gia limpa torna-se importante. A busca por energias renovaveis, como a energia geotér-
mica, hidrelétrica e biomassa, esta em crescente desenvolvimento. Essas fontes oferecem
uma alternativa vidvel as energias fosseis, que sdo grandes responsaveis pelas emissdes
de gases de efeito estufa. A utilizagdo de energias renovaveis ndo apenas ajuda a mitigar
os impactos das mudangas climaticas, mas também movimenta o setor econdmico.

A energia geotérmica superficial ¢ uma fonte de energia renovavel promissora, ofere-
cendo solugdes sustentaveis para o aquecimento e resfriamento de edificacdes. Por exem-
plo, o sistema de Trocador de Calor Solo-Ar (TCSA) aproveita essa energia utilizando
ventiladores de baixa poténcia que circulam ar por dutos subterraneos, contribuindo para
a redugdo do consumo de energia de sistemas convencionais de ar-condicionado (Liu et
al., 2023). A eficiéncia desse sistema depende de dados das temperaturas do ar e do solo,
que podem ser obtidos através de modelagem matematica e técnicas de inteligéncia arti-
ficial.

A previsdo de séries temporais € uma area importante na analise de dados, com apli-
cacdes que vao desde a economia até a meteorologia. Séries temporais consistem em se-
quéncias de dados coletados ao longo do tempo, permitindo que analistas identifiquem
padrdes e tendéncias para prever eventos futuros. Nos ltimos anos, redes neurais t€ém

6 Ver site: https://portal.inmet.gov.br/noticias/2023-%C3%A9-0-mais-quente-em- 1 74-anos-confirma-
relat%C3%B3rio-da-omm Acesso em: 03/10/2024.
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emergido como uma potente ferramenta para melhorar solugdes especificas nesse campo
(Rizvi, 2024).

Redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento do cérebro
humano, capazes de aprender padrdoes complexos em grandes volumes de dados. Zheng
(2019) e Graves (2012) salientam que com o advento da aprendizagem profunda, modelos
como Redes Neurais Recorrentes (RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) se desta-
caram na tarefa de modelar dependéncias temporais em dados sequenciais, oferecendo
resultados superiores em comparagdo com métodos tradicionais.

Este trabalho tem como objetivo prever o comportamento da temperatura do ar € do
solo na cidade de Rivera (Uruguai). Tais temperaturas foram coletadas através de um
sistema de monitoramento remoto, no periodo de julho de 2023 até abril de 2024, em
parceria com a Universidad Tecnologica del Uruguay (UTEC). Este trabalho avalia as
técnicas de LSTM e Regressdo Linear para prever e recuperar dados de temperatura au-
sentes devido a falhas e/ou manutengao dos sensores no periodo citado.

2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Sistema de Trocador de Calor Solo-Ar

Conforme Rodrigues et al. (2018), os Trocadores de Calor Solo-Ar (TCSA) consistem
em um ou mais dutos enterrados, nos quais o ar ¢ impulsionado por ventiladores. Nesse
sistema, o solo atua como fonte ou sumidouro de calor para o ar que circula pelo TCSA.
Um esquema dos TCSA ¢ mostrado na Figura 1. O ar que emerge do dispositivo pode ser
utilizado para melhorar as condi¢des térmicas de edificacdes, especialmente durante o
verdo e o inverno. Além disso, essa tecnologia contribui para a eficiéncia energética dos
edificios, reduzindo a necessidade de sistemas de aquecimento de alto custo.
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Figura 1: Esquema de funcionamento dos TCSA. Fonte: Domingues (2023)
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A transicdo para energias limpas traz diversas vantagens. Em primeiro lugar, a utiliza-
¢do dessas fontes pode resultar na reducao das importagdes de energia, o que fortalece a
autossuficiéncia energética de um pais. Além disso, contribui para o abatimento do esgo-
tamento dos recursos ndo renovaveis, promovendo uma gestao mais sustentavel dos re-
cursos naturais (Zhou, 2024).

A partir dessa questdo, os trocadores de calor solo-ar (TCSA) se apresentam como
uma alternativa favoravel para melhorar o conforto térmico por diversas razoes: seus prin-
cipios de funcionamento sdo relativamente simples; utilizam energia geotérmica renova-
vel; operam com ventiladores de baixa poténcia, resultando em um consumo reduzido de
energia elétrica; o investimento inicial na instalacdo pode ser recuperado por meio da
economia gerada na conta de energia; podem ser integrados a outros sistemas de climati-
zagdo, ajudando ainda mais a reduzir o consumo de energia ao fornecer um pré-aqueci-
mento ou resfriamento do ar (Brum, 2016).

2.2 Séries Temporais

As séries temporais sdo caracterizadas por mudangas intrinsecas que modificam as
propriedades do processo de geracdo de dados, alterando entdo sua distribuicao de proba-
bilidade subjacente ao longo do tempo. Uma série temporal ndo estacionaria ¢ definida
em termos de sua média ou variincia (ou ambas) variando ao longo do tempo e as mu-
dangas podem assumir varias formas, um fendmeno conhecido como “deriva de con-
ceito”. A “deriva de conceito” pode deteriorar a precisdo da previsao do modelo ao longo
do tempo, o que requer estratégias de adaptagdo permanentes.

Em trabalhos anteriores, Bastos (2016) empregou modelos que fazem uso de técnicas
de modelagem preditiva, como a regressdo linear, para a previsao de séries temporais de
temperatura, apresentando resultados satisfatorios. Este presente estudo envolve a utili-
zacdo de uma série temporal 7(z;), T(t2), ..., T(t,), onde as observagdes sdo realizadas em
instantes de tempo especificos 1, £, ..., t:. A série é composta por valores medidos em
intervalos de uma hora, que representam a evolu¢do das temperaturas medidas na UTEC
de Rivera.

2.3 Redes Neurais Artificiais

Uma rede neural artificial (RNA), ou um aproximador universal para mapeamento nao
linear, classicamente compreende trés camadas, incluindo camadas de entrada, ocultas e
de saida (Géron, 2019), conforme mostrado na Figura 2. Apesar das varia¢des nas estru-
turas dos modelos de Redes Neurais Artificiais (ANN), todos possuem dois componentes
fundamentais: um processo de aprendizado e um de otimizagao, utilizados para classificar
as entradas nas camadas ocultas e gerar as saidas, respectivamente.
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Figura 2: Arquitetura de uma RNA

O primeiro componente, conhecido como camada de entrada oculta, € responsavel por
identificar a ndo linearidade nos dados de entrada e classifica-los em camadas ocultas por
meio de um algoritmo de aprendizado, seja supervisionado ou ndo supervisionado. O se-
gundo componente, denominado camada de saida oculta, implementa um processo de
otimizagdo, buscando a melhor correspondéncia entre as entradas processadas e os alvos
pretendidos. Essas entradas classificadas sdo entdo mapeadas para as saidas por uma pro-
jecdo linear, ajustando os pardmetros do modelo através de um algoritmo de gradiente
descendente, de forma a minimizar o erro quadratico médio entre a previsdo da ANN e
os valores reais. As ANNs conseguem lidar com grandes quantidades de dados devido a
separacao dos processos de aprendizado e otimizagdo. Além disso, pode-se utilizar um
mecanismo adaptativo que atualiza recursivamente os parametros a medida que novos
dados observacionais se tornam disponiveis (Géron, 2019).

3 METODOLOGIA

3.1 Coleta de dados

Este estudo teve como finalidade prever a temperatura com a aplicagdo de modelos de
séries temporais com regressao linear e redes neurais recorrentes. Os dados de tempera-
tura foram coletados por sensores instalados em diferentes profundidades: a superficie do
solo e nas camadas de 0,4; 0,8; 1,2; 1,6 e 2 metros. Devido a necessidade de manutengdes
periodicas do sistema de monitoramento, houve alguns periodos em que os dados nao
puderam ser registrados. A base de dados gerada foi organizada com base na hora cumu-
lativa, resultando em um total de 6.056 registros continuos ao longo de dez meses de
coleta.

Antes da andlise, os dados passaram por um processo de pré-tratamento que incluiu a
remocao de valores nulos e inconsistentes, de modo a garantir a qualidade e a integridade
das informagdes para os modelos preditivos. Esse processo ¢ importante para assegurar
que os modelos desenvolvidos sejam capazes de fornecer previsdes confidveis e precisas,
evitando interferéncias causadas por falhas no monitoramento. Assim, garantiu-se uma
base de dados consistente e robusta para a aplicagdo dos métodos de previsao, aumen-
tando a confiabilidade dos resultados alcancados ao final da analise.
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3.2 Escolha do Modelo

Para a construgao dos modelos preditivos, optou-se por empregar o método de Regres-
sdo Linear com aplicagdo de médias moveis, foi adotada para explorar uma abordagem
mais simples e direta para a previsdo, aproveitando a linearidade observada em partes do
conjunto de dados, onde foram acumuladas 1816 horas.

Além desse método tradicional, utilizou-se também uma rede neural recorrente do tipo
LSTM (Long Short-Term Memory), reconhecida por sua habilidade em capturar padrdes
complexos em séries temporais, especialmente aqueles que envolvem dependéncias de
longo prazo. A escolha do LSTM deve-se a sua arquitetura interna, que permite o arma-
zenamento seletivo de informagdes importantes ao longo de periodos de tempo, garan-
tindo uma andlise robusta de fendmenos que apresentam variabilidade temporal signifi-
cativa. Combinando essas abordagens, o estudo buscou alcangar previsdes mais precisas
e abrangentes.

3.3 Programacao

As implementagdes foram feitas na linguagem de programacgao Python. No processo
de desenvolvimento, foram empregadas diversas ferramentas e bibliotecas especificas
para analise de dados. Entre elas, destacam-se o Numpy e o Pandas, que proporcionam
estruturas de dados para armazenamento e manipulagdo de grandes volumes de informa-
¢oes.

Além disso, a biblioteca Keras foi utilizada para o desenvolvimento dos modelos de
redes neurais, oferecendo uma interface para a construcao de redes complexas. O Scikit-
Learn’, por sua vez, foi aplicado para a implementagdo de algoritmos de aprendizado de
maquina, possibilitando a criacdo de modelos preditivos com técnicas de regressao e oti-
mizacdo. Essas ferramentas, em conjunto, formaram a base para o desenvolvimento e a
execucao dos modelos propostos, permitindo o tratamento e na andlise dos dados.

3.4 Desenvolvimento da Rede

Para realizar as previsdes de temperatura, foram utilizados dois modelos preditivos:
Regressdo Linear e uma Rede Neural Recorrente com técnica do LSTM. O modelo Re-
gressao Linear, foi empregada a média movel de 24 horas como variavel preditora, o que
permitiu capturar flutuacdes locais de curto prazo nos dados de temperatura. Para garantir
suavizacdo e preenchimento de eventuais lacunas nos dados, foi utilizada a técnica de
interpolagdo polinomial de ordem 12.

" Ver, por exemplo, o site: https:/scikit-learn.org/stable Acessado em 03/10/2024

10° MCSul / X SEMENGO — Universidade Federal do Rio Grande


https://scikit-learn.org/stable

Os dados foram divididos em dois conjuntos: um de treino e outro de teste. Utilizando
as ultimas 168 horas (equivalente ha 7 dias) de observagdes para validagao do desempe-
nho dos modelos preditivos, enquanto restante foi reservado para o treinamento. O con-
junto de treino continha 70% dos dados, totalizando 4239 horas. As ultimas 1816 horas
foram previstas. Durante o treinamento, a média movel foi calculada ao longo de uma
janela de 24 horas, proporcionando uma visao mais equilibrada das varia¢des diarias.

No modelo de Rede Neural Recorrente LSTM, os dados de temperatura foram inicial-
mente normalizados, com o intuito de escalonar os valores para o intervalo entre 0 e 1, o
que contribui para melhorar a performance do modelo. Foram criadas sequéncias de 24
horas, correspondentes a um dia, para treinar a rede neural. Essas sequéncias serviram
como entradas (x), enquanto o valor da temperatura da hora seguinte foi utilizado como
saida (y). A arquitetura do modelo LSTM incluiu uma camada de entrada com 100 uni-
dades LSTM, configurada para retornar sequéncias, seguida de uma camada de Dropout
(“desativacao de neurdnios”) de 20% para evitar o chamado Overfitting (‘“‘sobreajuste”).
A camada final (densa) tem uma unidade e ¢ responsavel por gerar a previsao final.

O modelo LSTM foi compilado utilizando o otimizador Adam (Géron, 2019) e a fun-
¢do de perda Erro Médio Quadratico (MSE). A divisdo dos dados para validagdo seguiu
a propor¢ao de 70% para treino e 30% para teste. O treinamento do modelo foi realizado
em 50 épocas, com um batch size (“tamanho do lote”) de 32, possibilitando ajustes itera-
tivos nos pesos da rede neural para reduzir o erro. Apds o processo de treinamento, as
previsoes foram geradas no conjunto de teste e posteriormente desnormalizadas para re-
tornar a escala original dos dados. O desempenho dos modelos foi avaliado utilizando
métricas de erro como o Erro Médio Absoluto (MAE) e Raiz do Erro Médio Quadratico
(RMSE).

4 RESULTADOS

A titulo de ilustragdo, a Figura 3 mostra as médias de temperatura didrias no solo da
UTEC, em uma profundidade de 1,2 m. Essa foi a profundidade tomada para analise de
dados nesse artigo. Como se pode perceber, ha sete periodos onde as temperaturas estao
faltando. Isso ocorreu devido a falhas pontuais nos sensores, onde ocorreram, por exem-
plo, discrepancias perceptiveis nos dados, além de momentos em que ocorreram desliga-
mentos para manutengdo. Os resultados ficaram dentro do esperado para o local, com a
temperatura do solo variando entre 15 e 26°C.

Como observado, na analise dos dados, as temperaturas foram processadas em perio-
dos de hora em hora, usando as técnicas de Regressdao Linear e LSTM. Com base nos
dados apresentados na Tabela 1, observou-se que os dois modelos obtiveram Erros Mé-
dios Absolutos inferiores a 0,2°C. Considerando que a temperatura média registrada foi
de aproximadamente 20°C, esses valores indicam que os erros relativos foram inferiores
a 1%.

A Figura 4 ilustra os graficos de previsdo da Regressdo Linear e do LSTM para as
temperaturas nas Ultimas 1816 horas de medigao (correspondendo aos 30% de previsao).
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Pode-se perceber que ambas as técnicas fornecem resultados qualitativamente satisfato-
rios, seguindo os padrdes de variagcdo das temperaturas. Nessa analise, a Regressdo Linear
apresentou um desempenho ligeiramente superior, com sua curva seguindo mais préxima
a dos dados reais.
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Figura 3: Grafico das médias diarias de temperatura do solo na UTEC a 1,2m de profundidade

Tabela 1: Avaliagdo do desempenho dos modelos
Modelo Erro Absoluto Médio (°C) Raiz do Erro Quadratico Médio (°C)

Regressdo Linear 0,108 0,157
RNA(LSTM) 0,352 0,377

Previsdo de Temperatura Horaria com LSTM e Regressdo Linear

—— Valores Reais
2% Previsao L5TM
—— Previsao Regressao Linear

TEmperatura

5000 5500 8000 €500 7000
Horas Acumuladas

Figura 4: Grafico previsdo LSTM
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5 CONCLUSOES

A andlise das temperaturas do ar e do solo na cidade de Rivera, utilizando as técnicas
de LSTM e Regressdo Linear, demonstrou-se efetiva para a previsdo e recuperagao de
dados faltantes. A eficiéncia de ambos os modelos, evidenciada pelos Erros Médios Ab-
solutos inferiores a 0,2°C, reflete a capacidade dessas abordagens em lidar com a varia-
bilidade dos dados em um contexto real, onde falhas e manutencao de sensores sao ocor-
réncias eventuais.

Os dados coletados durante o periodo de estudo indicaram que a temperatura média
diaria do solo variou entre 15 e 26°C, alinhando-se com as expectativas para a regiao. As
representacdes graficas das previsdes mostraram que, embora ambas as técnicas tenham
fornecido resultados qualitativos satisfatérios, a Regressdo Linear apresentou um desem-
penho ligeiramente superior em relagdo ao LSTM.

Além disso, a utilizagdo de técnicas de inteligéncia artificial, como a modelagem de
séries temporais, se revela um recurso valioso para a otimizagdo de sistemas de monito-
ramento ¢ para a implementacao de solugdes sustentaveis em edificagdes, como os Tro-
cadores de Calor Solo-Ar. Os resultados obtidos reforcam a importancia de investir em
tecnologias que integrem dados meteorologicos e técnicas de previsao, promovendo uma
gestao mais eficiente dos recursos energéticos e contribuindo para a mitigagao dos efeitos
das mudangas climaticas.
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