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Resumo 

Este estudo desenvolveu modelos de Aprendizado de Máquina para prever o desempenho térmico de edificações, 
considerando Carga Térmica e Graus-Hora. Foram realizadas simulações energéticas no EnergyPlus para avaliar 35.280 
combinações de paredes, pisos e coberturas em Curitiba, São Paulo e Belém, representando diferentes zonas 
bioclimáticas. Os modelos foram treinados com XGBoost, validados por validação cruzada (10-fold) e avaliados por R², 
MAE e MAPE. Os resultados mostraram alta precisão (R² > 0,99, MAPE < 6,1%), permitindo previsões rápidas em 
milissegundos. Mesmo com apenas 2% dos dados, o modelo manteve R² acima de 0,90, tornando-o uma alternativa 
eficiente às demoradas simulações energéticas. A abordagem possibilita análises térmoenergéticas ágeis, reduz tempo e 
custo computacional e contribui para o desenvolvimento de edificações mais sustentáveis e resilientes. 

Palavras-chave: Inteligência Artificial; Edificação; Simulação energética; Carga térmica; Graus-hora.   

ABSTRACT 

This study developed Machine Learning models to predict the thermal performance of buildings, considering Thermal Load 
and Degree-Hours. Energy simulations were conducted in EnergyPlus to evaluate 35,280 combinations of walls, floors, 
and roofs in Curitiba, São Paulo, and Belém, representing different bioclimatic zones. The models were trained using 
XGBoost, validated through 10-fold cross-validation, and assessed using R², MAE, and MAPE. The results demonstrated 
high accuracy (R² > 0.99, MAPE < 6.1%), enabling rapid predictions in milliseconds. Even with only 2% of the dataset, the 
model maintained R² above 0.90, making it an efficient alternative to time-consuming energy simulations. This approach 
enables fast thermal-energy analyses, reduces time and computational costs, and contributes to the development of more 
sustainable and resilient buildings. 
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1 INTRODUÇÃO   

As edificações são grandes consumidoras de energia e contribuem significativamente para as emissões de 
gases de efeito estufa (Ngo, 2019). Uma envoltória com adequado desempenho térmico reduz o consumo de 
energia para climatização, promove conforto térmico e garante resiliência (Lamberts, Dutra e Pereira, 2014). O 
desempenho térmico de uma edificação depende de fatores como layout, altura, sombreamento, orientação 
solar e ventilação, mas os materiais da envoltória são um dos principais influenciadores (Mendes et al., 2022). 
Para avaliá-lo, normas internacionais utilizam simulações energéticas, sendo os métodos Grau-Hora (GH) e 
Carga Térmica (CT) os mais aplicados (Mendes et al., 2024). O GH mede a intensidade do desconforto térmico 
ao comparar a temperatura interna com limites de conforto, enquanto a CT calcula a energia consumida por 
sistemas de climatização para manter temperaturas internas adequadas. Quanto menores os valores de GH 
e CT, melhor o desempenho térmico da edificação, reduzindo custos e impacto ambiental durante sua vida 
útil. 

No entanto, simulações energéticas exigem alto custo computacional e esforço humano (Forouzandeh et al., 
2023). O aprendizado de máquina (AM) surge como alternativa promissora por sua capacidade de processar 
grandes volumes de dados, identificar padrões e estimar resultados com rapidez e precisão (Ibarra-Vazquez 
et al., 2023; García e Morilón, 2022). Assim, este estudo desenvolveu um modelo de AM para prever o 
desempenho térmico de edificações, considerando os métodos GH e CT, a fim de auxiliar na escolha de 
sistemas construtivos mais eficientes e sustentáveis. 

Embora o AM já tenha sido aplicado com sucesso para prever a CT em etiquetagem energética e 
dimensionamento de ar-condicionado (Rackes, Melo e Lamberts, 2016; Machado et al., 2023), este trabalho 
inova ao estimar também o método GH, ainda pouco explorado em pesquisas que utilizam AM. Além disso, 
analisa o impacto do tamanho do banco de dados sobre a precisão dos modelos desenvolvidos e oferece uma 
ferramenta treinada com base em uma ampla variedade de sistemas construtivos utilizados no Brasil. Ao 
aplicar o modelo em diferentes zonas bioclimáticas brasileiras, especificamente em Curitiba (ZB1M), São 
Paulo (ZB2M) e Belém (ZB6A), o estudo reforça sua aderência às temáticas de tecnologias e materiais de 
baixo carbono, uma vez que viabiliza avaliações rápidas e precisas do desempenho térmico. Essa metodologia 
proporciona análises eficientes com menor custo operacional, favorecendo decisões informadas para 
construções resilientes, energeticamente eficientes e ambientalmente sustentáveis. 

2 METODOLOGIA 

A Figura 1 apresenta uma visão geral da metodologia deste trabalho. Foram realizadas simulações energéticas 
no EnergyPlus v22.1 para avaliar o desempenho térmico de duas edificações. Como se observa na Figura 2, 
trata-se de residências térreas unifamiliares de pequeno porte, 40m², compostas por uma cozinha, uma sala, 
um banheiro e dois quartos, tendo seus layouts distintos. A análise foi feita para Curitiba, São Paulo e Belém, 
representantes das ZBs 1M (“muito fria com inverno moderado”), 3 (“fria com inverno moderado”) e 8 (“muito 
quente e úmida”) (ABNT, 2024), respectivamente. Para facilitar a compreensão os estudos, as cidades serão 
tratadas de forma relativa: Belém como cidade quente, São Paulo como amena e Curitiba como fria. Foram 
testados 35 tipos distintos de parede, 21 de piso e 48 de cobertura, totalizando 35.280 combinações 
construtivas. 

Figura 1: Metologia da pesquisa 
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Figura 2: Edificações analisadas 

 

As configurações de parâmetros da simulação energética, que impactam no desempenho térmico, como 
ocupação, iluminação e temperatura operativa das edificações seguiram recomendações da NBR 15575 
(ABNT, 2024). O desempenho térmico foi avaliado sob os métodos da Carga Térmica (CT) e Graus-Hora 
(GH), seguindo as definições de Mendes et al. (2024). A CT foi avaliada a partir da energia demandada pelo 
sistema mecânico de climatização funcionando, quando a edificação estivesse ocupada e com temperaturas 
internas fora da faixa operativa (21-23°C). Mesmo em locais onde a norma não exige a avaliação de carga 
térmica para aquecimento (CTa), como São Paulo e Belém, essa análise foi realizada juntamente com a carga 
térmica de resfriamento (CTr), garantindo uma avaliação completa o desempenho térmica da edificação, 
prezando pelo conforto térmico dos habitantes, melhoria da eficiência energética e uniformidade metodológica 
da pesquisa para todos os cenários avaliados. 

Os resultados de GH foram extraídos continuamente, com foco no número de graus que excediam os limites 
da faixa operativa (18–26 °C) a cada hora, considerando apenas a ventilação natural da edificação, sem 
estratégia ativa de garantia do conforto térmico interno. Foram calculados os graus-hora de calor (GHc) e de 
frio (GHf), que representam a intensidade de desconforto anual devido ao calor e ao frio, respectivamente. Os 
valores obtidos para cada cômodo de longa permanência (sala e quartos) foram ponderados pela área de 
cada um, resultando em um valor específico para GHc e GHf, assim como para CTa e CTr. 

Cruz et al. (2024) Cruz et al. (2024) realizaram uma revisão sistemática de estudos que utilizaram AM para 
prever o desempenho térmico de edificações, tendo identificado o algoritmo XGBoost como um dos mais 
utilizados na literatura especializada e, por isso, decidiu-se por adotá-lo neste estudo. Os modelos foram 
criados em Python, tendo seus hiperparâmetros ajustados via RandomizedSearchCV e sendo submetidos a 
uma validação cruzada K-fold (k = 10). Como entrada, foram utilizados os valores das propriedades 
termofísicas dos sistemas (parede, piso e cobertura) de cada combinação construtiva, e a saída prevista foi o 
desempenho térmico (CTa, CTr, GHc e GHf). A lista completa dos materiais, suas propriedades termofísicas 
(transmitância e capacidade térmica) para cada sistema construtivo e os valores dos hiperparâmetros 
otimizados em cada modelo está disponível para acesso neste link. As propriedades termofísicas, como massa 
específica, calor específico e condutividade térmica, seguiram conformidades da NBR 15220 (ABNT, 2005), 
além da transmitância e capacidade térmica serem calculadas de acordo com suas diretrizes. Para materiais 
não contemplados na norma, as propriedades foram baseadas nos dados de Clarke (2001). 

O desempenho dos modelos de AM foi avaliado pelo coeficiente de determinação (R²), Erro Absoluto Médio 
(MAE) e Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE). Também foi analisado o impacto da quantidade de amostras 
de treino na previsão do desempenho térmico. Para isso, o banco de dados foi dividido em proporções de 
treino de 1% a 10%. Em cada caso, o modelo foi treinado com a porcentagem definida e testado no restante. 
O desempenho foi medido pela média do R² em 100 repetições, reduzindo variações aleatórias. 
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3 RESULTADOS E ANÁLISE 

A Tabela 1 apresenta a alta precisão obtida nos modelos de AM criados. Não se verifica diferenças 
significativas entre os desempenhos para os diferentes climas nem para as diferentes edificações analisadas. 
Os modelos obtiveram R² acima de 0,99 e MAPE abaixo de 6,1%, sendo inferior a 1,1% na maioria dos casos. 
Esses resultados corroboram pesquisas anteriores, como Seyedzadeh et al. (2019), que encontraram R² de 
0,986 para CT de resfriamento e 0,982 para aquecimento, e Sauer et al. (2022), que reportaram R² de 0,998 
para aquecimento e 0,989 para resfriamento. 

Tabela 1: Desempenho dos modelos de AM 

Métrica Edif. 
Curitiba (ZB1M)  São Paulo (ZB2M)  Belém (ZB6A) 

R² MAE MAPE  R² MAE MAPE  R² MAE MAPE 

CTr 
1 0,9993 7,69 MJ 0,35%  0,9997 4,29 MJ 0,03%  0,9994 21,21 MJ 0,09% 
2 0,9998 1,81 MJ 0,14%  0,9998 2,24 MJ 0,10%  0,9997 4,44 MJ 0,03% 

CTa 
1 0,9998 3,74 MJ 0,14%  0,9998 2,76 MJ 0,20%  - - - 
2 0,9999 1,19 MJ 0,08%  0,9999 0,72 MJ 0,10%  - - - 

GHc 
1 0,9992 10,67 °C·h 1,10%  0,9995 13,68 °C·h 2,20%  0,9992 8,45 °C·h 0,03% 
2 0,9997 1,84 °C·h 6,02%  0,9998 3,92 °C·h 1,10%  0,9995 7,92 °C·h 0,02% 

GHf 
1 0,9999 4,39 °C·h 0,12%  0,9997 3,32 °C·h 0,30%  - - - 
2 0,9999 4,39 °C·h 0,12%  0,9998 3,27 °C·h 0,40%  - - - 

Belém não apresentou valores para CTa e GHf, pois as temperaturas nunca ficaram abaixo dos limites de 
conforto térmico, comportamento esperado para seu clima bastante quente (ZB6A) (ABNT, 2024). O MAPE 
do GH foi geralmente maior que o do CT, pois a simulação de CT considera a operação do HVAC apenas no 
período de ocupação (14h às 8h), enquanto o GH avalia 24 horas com ventilação aberta, tornando-se mais 
sensível às trocas térmicas. Além disso, o GH soma linearmente as diferenças de temperatura, enquanto o 
CT contabiliza a energia consumida, considerando fatores como umidade e eficiência do sistema (Mendes et 
al., 2024). 

O modelo desenvolvido demonstrou alta eficiência, levando menos de 2 segundos para prever CT e GH na 
edificação 1 e menos de 5 segundos na edificação 2, incluindo treinamento, validação cruzada e cálculo das 
métricas para todas as 35.280 combinações construtivas, para cada região climática analisada. Isso 
representa um avanço significativo, pois a previsão de novos cenários agora ocorre em milissegundos, sem a 
necessidade de executar simulações energéticas demoradas para cada nova combinação de materiais ou 
condições climáticas. 

Quanto à influência do tamanho do banco de dados no desempenho dos modelos de AM, as Figura 3 e 4 
apresentam os valores de R² para amostragens de teste entre 1% e 10% do banco de dados original, 
comparando-os com a validação cruzada (10-fold) de todo o banco de dados (100%). Mesmo com redução 
no conjunto de dados, o modelo manteve R² acima de 0,81 com apenas 1% dos dados e acima de 0,90 a 
partir de 2%, com baixa dispersão. O maior desvio padrão (encontrado nos modelos com 1% do banco de 
dados) foi inferior a 1% em todos os casos.  

Figura 3: Influência da redução do tamanho do banco de dados nos modelos desenvolvidos -1 
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Figura 4: Influência da redução do tamanho do banco de dados nos modelos desenvolvidos - 2 

 
Fonte: os autores. 

A fase de simulações energéticas deste trabalho mostrou que rodar apenas 2% do banco de dados no 
EnergyPlus leva cerca de 1 hora em um computador básico, tornando a abordagem acessível para 
pesquisadores, projetistas e empresas do ramo de projetos de edificações. 

4 CONCLUSÃO 

Este estudo desenvolveu modelos de AM para prever o desempenho térmico de edificações, considerando 
CT e GH. Foram realizadas simulações energéticas no EnergyPlus para avaliar 35.280 combinações de 
paredes, pisos e coberturas em Curitiba, São Paulo e Belém, representando diferentes zonas bioclimáticas do 
Brasil. Os modelos foram treinados com XGBoost, validados por validação cruzada (10-fold) e avaliados por 
R², MAE e MAPE. Os resultados demonstraram alta precisão, com R² superior a 0,99 e MAPE abaixo de 6,1%, 
sendo menor que 1,1% na maioria dos casos. O modelo também foi testado com diferentes tamanhos de 
amostra e manteve R² acima de 0,81 com apenas 1% dos dados de treino, atingindo 0,90 a partir de 2%. 

A principal contribuição deste trabalho é a capacidade do modelo de substituir simulações energéticas 
demoradas por previsões rápidas e precisas, feitas em milissegundos. Isso permite avaliar rapidamente o 
desempenho térmico de novos materiais e sistemas construtivos, tornando a ferramenta útil para projetistas, 
pesquisadores e engenheiros. Além de reduzir o tempo e custo computacional, o modelo possibilita uma 
análise térmica eficiente para melhorar a escolha de sistemas construtivos, contribuindo para edificações mais 
resilientes e sustentáveis. 
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