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1. INTRODUCAO

A energia geotérmica superficial € uma fonte de energia renovavel
promissora, oferecendo solugdes sustentaveis para o aquecimento e resfriamento
de edificacdes. Por exemplo, o sistema de Trocador de Calor Solo-Ar (TCSA)
aproveita essa energia ao utilizar ventiladores de baixa poténcia que circulam ar
por dutos subterraneos, contribuindo para a redugcdo do consumo de energia dos
sistemas convencionais de ar-condicionado (LIU et al., 2023). A eficiéncia desse
sistema depende de dados sobre as temperaturas do ar e do solo, que podem ser
obtidos através de modelagem matematica e técnicas de inteligéncia artificial.

A previsao de séries temporais € uma area importante na analise de dados,
com aplicagdes que vao desde a economia até a meteorologia. Séries temporais
consistem em sequéncias de dados coletados ao longo do tempo, permitindo que
analistas identifiquem padrées e tendéncias para prever eventos futuros. Nos
ultimos anos, redes neurais tém emergido como uma potente ferramenta para
melhorar solu¢des especificas nesse campo (RIZVI, 2024).

Redes neurais sdo modelos computacionais inspirados no funcionamento
do cérebro humano, capazes de aprender padrbes complexos em grandes
volumes de dados. ZHENG (2023) e GRAVES (2012) salientam que, com o
advento da aprendizagem profunda, modelos como Redes Neurais Recorrentes
(RNN) e Long Short-Term Memory (LSTM) se destacaram na tarefa de modelar
dependéncias temporais em dados sequenciais, oferecendo resultados superiores
em comparagao com metodos tradicionais.

Este trabalho tem como objetivo prever o comportamento da temperatura
do ar e 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 Tecnolodgica del Uruguay (UTEC).

2. METODOLOGIA
2.1 Coleta de dados

Este trabalho teve como objetivo prever a temperatura utilizando modelos
de séries temporais com regressao linear e redes neurais recorrentes. Para isso,
os dados de temperatura foram coletados por sensores instalados préximos a
superficie do solo e nas profundidades de 0,4; 0,8; 1,2; 1,6 € 2 metros. Como o
sistema de monitoramento requer manutencgao periddica, pode haver periodos em
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que os dados nao estejam disponiveis. Os dados foram organizados por hora
cumulativa, resultando em uma base de dados composta por 6056 registros,
abrangendo um periodo continuo de dez meses. Além disso, os dados passaram
por pré-tratamento para remover valores nulos e inconsistentes, garantindo a
qualidade das informacgdes.

2.2 Escolha do modelo

Para a construgdo dos modelos preditivos, optou-se por empregar o
método de Regressdo 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 disso, foi utilizada uma rede neural recorrente do tipo LSTM
(Long Short-Term Memory), devido a sua capacidade de capturar padrées de
longo e curto prazo em séries temporais complexas.

2.3 Programacao

Para assegurar a instalacdo adequada do ambiente de desenvolvimento
integrado (IDE) Spyder e da linguagem de programagéo Python, foi utilizado o
software Anaconda Navigator. As ferramentas e bibliotecas utilizadas incluem os
pacotes Numpy’, Pandas? Keras® e Scikit-Learn* para analise de dados, que
oferecem estruturas de armazenamento eficientes e métodos avangados para a
manipulacéo de dados.

2.4 Desenvolvimento da Rede

Para realizar as previsdes de temperatura, foram utilizados dois modelos
preditivos: Regressédo Linear e uma Rede Neural Recorrente com técnica do
LSTM. O modelo Regressao, foi empregada a média movel de 24 horas como
variavel preditora, permitindo capturar variagbes locais de curto prazo. Para
suavizagao e preenchimento de lacunas, foi utilizada a interpolagédo polinomial de
ordem 12. Os dados foram divididos em conjuntos de treino e teste, utilizando as
ultimas 168 horas (equivalente ha 7 dias) de observagbes para validagdo do
desempenho dos modelos preditivos, enquanto o restante foi reservado para o
treinamento. O conjunto 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.

Para a Rede Neural Recorrente - LSTM Os dados de temperatura foram
inicialmente normalizados para escalar os valores entre 0 e 1, 0 que ajuda a
melhorar o desempenho da rede neural. Sequéncias de 24 horas (equivalentes a
um dia) foram criadas para treinar o modelo, permitindo que ele aprendesse
padrées sazonais e de variacdo diaria. Essas sequéncias foram usadas como
entradas (x), enquanto o valor da temperatura na préxima hora foi usado como
saida (y). A estrutura do modelo LSTM consistiu em uma camada de entrada com
100 unidades LSTM, configurada para retornar sequéncias, seguida por um

' https://numpy.org

2 https://pandas.pydata.org

% https://keras.io

* https://scikit-learn.org/stable
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Dropout® de 20% para prevenir o Oveffitting®. Finalmente, uma camada densa
com uma unidade foi usada para gerar a previsao final. O modelo foi compilado
utilizando o otimizador 'Adam™ e a fungéo de perda 'Erro Médio Quadratico'. Para
validagdo, os dados foram divididos em 80% para treino e 30% para teste. O
modelo foi treinado por 50 épocas com um batch size® de 32, permitindo ajustes
iterativos nos pesos da rede para minimizar o erro. Apos o treinamento, as
previsbes foram feitas sobre o conjunto de teste, e os resultados foram
desnormalizados para a escala original. A avaliagdo do desempenho foi feita
através de métricas de erro, como o Erro Absoluto Médio (MAE) e a Raiz do Erro
Quadratico Médio (RMSE).

3. RESULTADOS

A titulo de ilustragdo, a Figura 1 mostra as médias de temperatura diarias
no solo da UTEC, em uma profundidade de 1,2 m. Essa foi a profundidade
tomada para analise. Como se pode perceber, ha sete periodos onde as
temperaturas estao faltando. Isso ocorreu devido a falhas pontuais nos sensores,
onde ocorreram. Os resultados ficaram dentro do esperado para o local, com a
temperatura do solo variando entre 15 e 26°C. A Figura 2 ilustra os graficos de
previsdo da Regressao Linear e do LSTM para as temperaturas nas ultimas 1816
horas de medic¢ao (correspondendo aos 30% de previsao).

Figura 1: Grafico das médias diarias de temperatura do solo na UTEC a 1,2m de profundidade
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Fonte: Dados do autor

A partir dos resultados apresentados na Tabela 1, observou-se que os dois
métodos apresentaram Erros Médios Absolutos inferiores a 0,2 °C. Considerando
que a temperatura média é préxima de 20 °C, isso representa erros relativos
abaixo de 1%. Portanto, todos os métodos demonstraram precisdo na simulacao
do fendmeno. Além disso, a analise revelou que a regressao linear teve um
desempenho ligeiramente superior em relagdo aos dados observados, em termos
de erros.

5 Desativagdo temporaria de uma determinada fragdo de neurdnios da rede.

¢ Overfitting ocorre quando um algoritmo se adapta excessivamente aos dados de treinamento.
" Ajusta a taxa de aprendizado de forma adaptativa para cada parametro.

8 Batch Size é a quantidade de dados que sdo processados em cada iteragdo de um algoritmo.
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Tabela 1: Avaliagdo do desempenho do modelo

Modelo Erro médio absoluto Raiz do erro quadratico médio
Regresséo Linear 0,111 °C 0,154 °C
RNN (LSTM) 0,169 °C 0,202 °C

Figura 2: Previsdo de temperatura com LSTM e Regressao Linear
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4. CONCLUSOES

Apesar dos bons resultados, reforcam que a pesquisa esta contribuindo
para o desenvolvimento de modelos mais eficientes na deteccdo de mudancas
nos padrdoes de temperatura. Futuramente, os modelos serdo testados técnicas
inovadoras como transformers, com periodos de dados mais longos para validar a
robustez das previsdes, proporcionando um melhor entendimento das variagbes
de temperatura e ampliando suas aplicacdes praticas.
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