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Resumo

As edificagbes sao responsaveis por grande parte do consumo energético
mundial e, consequentemente, dos impactos ambientais causados pela geragao de
energia. Os edificios em operagdo costumam nao apresentar a eficiéncia energética
prevista na fase de projeto, resultando no fenédmeno de performance gap. No
entanto, estudos relacionados ao consumo energético de edificios na fase de
operacao estao sendo desenvolvidos, denominados benchmarks. O objetivo deste
trabalho € desenvolver um benchmark da tipologia de centros de saude. Foi adotado
um arquétipo baseado em um projeto padrdo dessa tipologia, e foram definidos
parametros de entrada fixos e variados a serem aplicados nas simulacdes
computacionais. Os parametros variados foram relacionados a orientacédo da
edificacdo e aos seus materiais construtivos, assim como a densidade de poténcia
de iluminagao, a densidade e o periodo de ocupagao, as caracteristicas do sistema
de condicionamento de ar e os dados climaticos representando oito diferentes
cidades: Campos do Jordao/SP, Sao Paulo/SP, Floriandpolis/SC, Campinas/SP, Rio
de Janeiro/RJ, Vitoria/ES, Recife/PE e Fortaleza/CE. Uma amostragem de Saltelli foi
realizada sobre os parametros variados, composta por 64 amostras para cada
parametro, com excegao da eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e do
arquivo climatico, resultando em 1.408 amostras. A partir dessa amostragem, foram
incorporados trés valores de eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e
dados climaticos das diferentes localidades, resultando em 33.792 simulacbes. Para
a verificagdo dos parametros de entrada mais influentes sobre o consumo total da
tipologia, foram realizadas analises de sensibilidade de Sobol para as cidades de
Floriandpolis e Fortaleza, assim como uma analise de correlacdo de Pearson para
todas as cidades simuladas. Foram desenvolvidos modelos preditivos utilizando os
meétodos de aprendizado de maquina denominados Maquinas de Vetor de Suporte e
Redes Neurais Artificiais. A quantidade de parametros de entrada dos modelos
preditivos foi determinada a partir de trés diferentes pontos de corte para o
coeficiente de correlagao de Pearson. Dois centros de saude foram utilizados para a
validacao do benchmark desenvolvido. Adicionalmente, cinco casos simulados foram
utilizados para validacao. Por fim, o metamodelo de avaliagdo do uso de ventilagao
natural da Instrugdo Normativa Inmetro para a Classificacdo de Eficiéncia Energética
de Edificagcbes Comerciais, de Servicos e Publicas foi aplicado para os casos de
consumo minimo e maximo simulados. A densidade de poténcia de iluminagao, o
periodo de funcionamento e os cenarios de ambientes condicionados foram
identificados como os parametros mais impactantes sobre o consumo energético
total em Floriandpolis. Adicionalmente, foram identificados como impactantes os
parametros de eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e a absorténcia da
cobertura para a cidade de Fortaleza. Para a validagdo, foram adotados dois
modelos preditivos de Redes Neurais Artificiais, com 12 parametros de entrada e
com 7 parametros de entrada, para comparagdo dos resultados. Os modelos
preditivos de Redes Neurais Artificiais apresentaram menores erros para o consumo
energético total de ambas as edificagdes utilizada para a validagdo, em comparacgéao
com a equagao de benchmark desenvolvida em um estudo do CBCS. A aplicagdo do
metamodelo de avaliagdo do uso de ventilagdo natural da INI-C identificou a
possibilidade de redugdo do consumo energético com a utilizagdo de ventilagao
natural nas cidades de Campos do Jordado, Sao Paulo, Florianépolis e Campinas.

Palavras-chave: Eficiéncia Energética em Edificagdoes, Benchmark, Simulagao
computacional, Unidades Basicas de Saude, Aprendizado de Maquina



Abstract

Buildings are responsible for a big fraction of the global energy use and,
therefore, of the environmental impacts caused by energy generation. Buildings in
operation usually do not present the same energy efficiency predicted at the project
phase, resulting in a difference between the projected and the real energy
performance, named performance gap. There are studies related to the energy use
in the buildings operational phase, denominated benchmarks. The objective of this
work is to develop a benchmark for health centers. An arquetype based on a
standard government project was adopted. Fixed and variable parameters were
defined for the simulations. The variable parameters were related to the building
orientation and its construction materials, as well as the lighting power density, the
ocupation density and period, the air conditioning characteristics and climate data for
different cities. It was considered 12 variable parameters. A Saltelli sampling was
applied on the variable parameters, composed of 64 samples for each parameter,
excepting the air conditioning system efficiency and the climate data, resulting in
1,408 samples. From those samples, parameters of three different air conditioning
system efficiencies, and eight different cities climate data were included, resulting in
33,792 simulations. For the verification of the most influential variable parameters on
the total energy consumption of the archetype, a Sobol sensitivity analysis was
applied for the cities of Floriandpolis and Fortaleza, as well as a correlation Pearson
analysis for all the cities simulated. Predictive models were developed using Support
Vector Machine (SVM) and Artificial Neural Network (ANN) machine learning
techniques. The amount of input parameters was determined from three different
Pearson coefficient thresholds. Two health centers were selected for the benchmark
validation. Also, five simulated cases were used for validation. Finally, a natural
ventilation metamodel was applied for the simulations that presented the minimum
and maximum energy consumption. The lighting power density, the working period
and the conditioned areas were identified as the most influential parameters on the
total energy consumption for the city of Floriandpolis. Additionally, the air conditioning
system efficiency and the roof absortance parameters were identified as influential
for the city of Fortaleza. For validation, two ANN models were adopted, with 12 input
parameters and with 7 input parameters, for a results comparison. The ANN
predictive models developed presented lower errors for the predicted total energy
consumption for both buildings, in comparison with the CBCS benchmark equation.
The natural ventilation metamodel identified the possibility of reducing the air
conditioning energy consumption using natural ventilation for the cities of Campos do
Jordao, Sao Paulo, Florianépolis and Campinas.

Palavras-chave: Building Energy Efficiency, Benchmark, Energy Simulation,
Health Centers, Machine Learning
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1. Introdugao
1.1. Justificativa

As preocupacgdes quanto aos impactos ambientais decorrentes da exploracéo
de fontes de energia e matéria-prima nao renovaveis vém se destacando nos ultimos
anos. Frente a essas preocupagdes, evidencia-se 0 estudo da sustentabilidade,
definida pela Organizacdo das Nacdes Unidas como a utilizagdo adequada dos
recursos naturais finitos de forma a atender as necessidades atuais da humanidade,
sem comprometer a capacidade de atender as necessidades das futuras geragdes
(CMMAD, 1991).

As edificagdes, ao longo de sua vida util, sdo responsaveis por grande parte
do consumo de matérias-primas e energia primaria e, portanto, causadoras de
grande parte do impacto ambiental. Mundialmente, as edificagbes tem participacao
de 36% no uso final de energia e 39% da emissao de dioxido de carbono,
destacando-se como um dos maiores agentes do aquecimento global (IEA, 2019).
Com isso, verifica-se a importancia dos estudos relacionados a sustentabilidade das
edificagdes para a redugao dos seus impactos ambientais. A demanda energética
mundial apresenta uma tendéncia de aumento em torno de 1% ao ano, como
consequéncia do crescimento populacional e do aumento da busca por conforto,
com o crescente uso de aparelhos eletrénicos e equipamentos de condicionamento
de ar (IEA, 2014).

No Brasil, as edificagbes sao responsaveis por 51,2% do consumo de energia
elétrica, sendo 27,6% referente as edificagdes residenciais, 15,7% as edificagdes
comerciais e 7,9% referente as edificagbes publicas (EPE, 2021). A demanda
energética brasileira apresenta uma tendéncia de aumento de 2,2% ao ano, uma
taxa de crescimento maior do que a tendéncia mundial (BP, 2019). O consumo de
energia tem assumido participacdo cada vez mais significativa nos custos e nos
impactos ambientais de edificios ao longo de sua vida util, tornando essencial a
elaboracdo de medidas que aumentem a eficiéncia energética de edificagdes.

O conceito de eficiéncia energética em edificagdes consiste em utilizar menos
energia para aquecimento, resfriamento e iluminagéo, entre outros sistemas, sem
que a saude, o conforto e a produtividade dos ocupantes sejam afetados (PEREZ-
LOMBARD et al., 2009). Ha um grande potencial de redugao de consumo energético
em funcdo do aumento da eficiéncia energética em edificagdes, sendo que apenas
20% desse potencial é aproveitado (IEA, 2014).

Paises como Estados Unidos, Canada e Australia possuem seus respectivos
regulamentos e normas para a verificagdo da eficiéncia energética dos edificios.
Para a classificagao dos edificios, incluindo seu respectivo desempenho energético,
surgiram procedimentos de certificagdo ambiental, sendo os pioneiros 0 BREEAM
(Building Research Establishment Environmental Assessment Method) no Reino
Unido, o LEED (Leadership in Energy & Environmental Design) nos Estados Unidos,
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e o HQE (Haute Qualité Environnementale des Batiments) na Franga (GONCALVES;
BODE, 2015).

A certificagdo de edificios na fase de projeto ndo necessariamente indica um
menor consumo de energia na fase de operagao, quando comparados com edificios
nao certificados. Scofield (2013) indica que edificios de escritérios, localizados na
cidade de Nova York, com certificagcdo LEED, ndo apresentam redu¢ao de consumo
de energia quando comparados a outros edificios com a mesma tipologia sem a
certificagcdo. Scofield e Doane (2018), ao analisarem escolas, edificios de escritdrios
e residéncias multifamiliares com a certificagdo LEED e localizados na cidade de
Chicago, também verificaram que ndo ha melhoria no desempenho energético em
comparagao com edificios sem a certificacdo. Nesse estudo, as escolas certificadas
apresentaram menor consumo de gas e maior consumo de energia elétrica,
resultando em um aumento de 12% no consumo de energia primaria.

Os edificios em operagdao, geralmente, ndo apresentam o0 mesmo
desempenho energético previsto na avaliagcdo em fase de projeto. Essa diferenca de
desempenho é denominada na literatura de performance gap, sendo as principais
causas as incertezas nas especificagdbes do modelo, o comportamento dos
ocupantes e mas praticas operacionais (VAN DRONKELAAR et al., 2016).
Pequenos desvios nos parametros de entrada da simulagédo dos sistemas existentes
na edificacdo podem resultar em um desvio até dez vezes superior em relacéo ao
desempenho energético (BURMAN et al., 2014). Diferengas construtivas entre o
edificio projetado e a situagao real, como materiais diferentes do especificado e
infiltracdo de ar decorrente de falhas construtivas também influenciam,
significativamente, no fendbmeno de performance gap (MENEZES et al., 2012).

Wilde (2014) classifica o performance gap em trés tipos: discrepancias de
simulagdes computacionais, incertezas dos modelos de aprendizado de maquina e
divergéncias em certificagbes ambientais. Por meio da implementagdo de medidores
automaticos de consumo de energia, o autor observou um consumo de energia até
2,5 vezes superior ao esperado na fase de projeto. As incertezas associadas ao
desempenho energético de edificagbes sao decorrentes principalmente do
relacionamento entre o ser humano e o ambiente construido, que impactam nas
caracteristicas de uso e ocupacao (D’OCA; HONG; LANGEVIN, 2018). Nikolaou et al.
(2009a), ao avaliarem um edificio de escritérios na Grécia, identificaram algumas
das principais influéncias dos ocupantes sobre o consumo energético, como a
variagao da temperatura de setpoint do sistema de condicionamento de ar, de
acordo com as preferéncias pessoais nos dias mais quentes ou frios do ano. Além
disso, os autores identificaram diferencas nos horarios de funcionamento dificeis de
serem previstas, como a necessidade de horas extras em determinados dias, assim
como a ocupagao mais intensa de ambientes de ocupagao temporaria, como salas
de reunides e auditorios.

Com o avango e a consolidacao dos processos de certificagdo ambiental,
diversos paises identificaram o performance gap e buscaram soluciona-lo, por meio
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da avaliagao de edificios em sua fase de operacdo. O método desenvolvido para
atingir esse objetivo foi a comparagdo entre edificios similares, de forma a
determinar um nivel tipico de consumo. Esse procedimento é denominado na
literatura de benchmark. Segundo Chung (2011), o desenvolvimento de sistemas de
benchmark permite a comparacdo do desempenho energético dos edificios
existentes de mesma tipologia, favorecendo a implementagdo de melhorias de
eficiéncia energética nos edificios com menor desempenho energético. Como as
atividades desenvolvidas em edificagdes comerciais sdo bem diversas e envolvem
diferentes ocupagdes, equipamentos e consumo de energia, torna-se necessario
avaliar o desempenho energético de forma distinta para cada tipologia.

Os paises que identificaram a necessidade do desenvolvimento de
benchmarks para a melhoria do desempenho energético do seu conjunto de edificios
desenvolveram legislacdo e incentivos para o fornecimento de informagbes que
compdem o banco de dados que fundamenta o procedimento de benchmark. Sao
exemplos de benchmarks consolidados o Portfolio Manager do Energy Star, dos
Estados Unidos, o Display Energy Certificate (DEC), do Reino Unido, e a
classificagdo energética do National Australian Built Environment Rating System
(NABERS), da Australia.

No Brasil, observa-se que ha uma grande lacuna para o desenvolvimento de
avaliacbes de diversas tipologias de edificagbes ja existentes, dependentes da
disponibilidade de dados de uso de energia, dificultada por preocupacbes de
confidencialidade e concorréncia (BORGSTEIN; LAMBERTS, 2014).

Em 2013, o Conselho Brasileiro de Construgdo Sustentavel (CBCS)
identificou a necessidade de um parametro de comparagao para edificios em
operacgao, com o objetivo de tornar visivel o consumo energético do edificio em uso,
na forma de uma etiqueta semelhante a etiquetagem Procel Edifica existente para
edificios em projeto e ja construidos. Com isso, iniciou-se o0 programa de
Desempenho Energético Operacional (DEO), com o objetivo de desenvolver a
metodologia e as escalas de benchmark para diferentes tipologias nao-residenciais
(CBCS, 2013). Dentre os benchmarks ja desenvolvidos para o Brasil, destacam-se:
agéncias bancarias (BORGSTEIN; LAMBERTS, 2014), escritorios de servigos
publicos e escritdrios corporativos (BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2018). Em
2018, o CBCS, em convénio com a Eletrobras, deu continuidade ao processo de
desenvolvimento de benchmarks, propondo escalas de classificacdo de edificios em
operagdo para 15 diferentes tipologias comerciais (VELOSO et al., 2021). Para
preencher a falta de dados detalhados de edificios comerciais para o
desenvolvimento de benchmarks, foi estabelecido o Projeto de Assisténcia Técnica
dos Setores de Energia e Mineral (Projeto META), desenvolvido pelo Ministério de
Minas de Energia (EPE, 2015). Nessa pesquisa, a tipologia de hospitais e prontos-
socorros apresentou o terceiro maior consumo meédio anual de energia elétrica no
setor nao-residencial, com 63 mil kWh, considerando uma amostragem nacional de
25 tipologias estudadas. Isso demonstra a alta densidade energética e a importancia
do estudo da tipologia de saude para reduzir o consumo nacional de energia elétrica.
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Na cidade de Florianopolis, os centros de saude demandam 4,95% do custo total de
energia elétrica da prefeitura em 2020, porcentagem menor apenas do que a
iluminagdo publica e que supera inclusive os custos energéticos de edificios
administrativos e escolares, o que evidencia a importancia de uma analise de
eficiéncia energética dessa tipologia (CBCS, 2020).

Com base nesse contexto de caréncia de ferramentas nacionais para
comparagao do desempenho energético de edificios em operagao, o objetivo deste
trabalho consistiu no desenvolvimento de um benchmark energético para postos de
saude. A partir de um arquétipo desenvolvido com base no padrao de Unidades
Basicas de Saude do Ministério da Saude, foi realizada uma analise de sensibilidade,
de forma a caracterizar os parametros de entrada mais significativos sobre o
consumo de energia elétrica. Em seguida, foram aplicados os algoritmos de
Maquinas de Vetor de Suporte e de Redes Neurais Artificiais, técnicas de
aprendizado de maquina, para o desenvolvimento do benchmark, permitindo
comparar os desempenhos energéticos dos edificios em uso da tipologia analisada.
Por fim, o modelo desenvolvido foi validado por meio de dados de consumo de
edificios reais da tipologia de Centros de Saude localizados em Florianépolis.

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo geral

O objetivo geral deste trabalho é desenvolver um benchmark para a tipologia
de postos de saude, por meio de desenvolvimento de modelo preditivo,
considerando as variagdes de consumo energético para oito diferentes cidades
representativas dos diferentes climas brasileiros: Campos do Jordao/SP, Sao
Paulo/SP, Florianépolis/SC, Campinas/SP, Rio de Janeiro/RJ, Vitéria/ES, Recife/PE
e Fortaleza/CE.

1.2.2. Objetivos especificos
Para alcancgar o objetivo geral, sdo definidos os seguintes objetivos especificos:

e Definir os parametros de entrada mais influentes sobre os parametros de
saida da simulagdo computacional, a partir de um arquétipo de simulagao, por
meio de analise de sensibilidade e analise de correlagao;

e Desenvolver modelos preditivos de aprendizado de maquina a partir das
simulagdes realizadas;

e Validar os resultados obtidos, por meio de dados de centros de saude
fornecidos pela Prefeitura de Florianopolis.
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1.2.3. Estrutura do trabalho

Esta dissertagdo esta organizada em seis capitulos. No Capitulo 1, define-se
0s principais pontos que justificam o desenvolvimento da pesquisa, e delimita-se os
objetivos deste trabalho. O Capitulo 2 consiste em um referencial teérico, que
aborda os principais topicos necessarios para a contextualizagcao deste trabalho.
Sao abordados os seguintes temas: Benchmark energético, métodos de benchmark,
classificagdes dos métodos de benchmark, auditorias energéticas e analise de
sensibilidade. O Capitulo 3 trata da metodologia utilizada neste trabalho, com a
caracterizacao do arquétipo utilizado nas simulagdes computacionais, a definigao
dos parametros fixos e variados e o estabelecimento do método utilizado para as
analises de sensibilidade e de correlagdo desenvolvidas, os modelos preditivos
desenvolvidos e a validagdo do benchmark. O Capitulo 4 relata os resultados
obtidos. O Capitulo 5 traz as conclusdes obtidas a partir dos resultados da pesquisa,
com recomendagdes de trabalhos futuros que visem aprimorar o benchmark
desenvolvido. Por fim, o Capitulo 6 enumera as referéncias bibliograficas utilizadas
para embasar este trabalho.
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2. Referencial teodrico

Neste capitulo, serdo apresentadas as principais referéncias que embasaram
esta pesquisa. Primeiramente, a definigdo de benchmark energético é introduzida,
com as suas principais caracteristicas e estudos internacionais e nacionais. Em
seguida, sao apresentados os diferentes métodos de desenvolvimento de
benchmarks utilizados na literatura. Posteriormente, sdo apresentadas propostas de
classificagdo dos métodos de benchmark de acordo com suas principais
caracteristicas. Em seguida, € apresentado o conceito de diagndstico energético.
Finalmente, sdo apresentados os conceitos e métodos de analise de sensibilidade
local e global.

2.1. Benchmark energético

O termo benchmark, inicialmente utilizado para definir pontos de referéncia
em topografia, foi incorporado em processos industriais para definir medidas de
melhoria de performance produtiva e, posteriormente, na avaliacdo da performance
energética em edificios (PEREZ-LOMBARD et al., 2009). O benchmark energético
em edificagdes consiste em uma avaliagdo do desempenho energético de um
edificio, por meio da comparagdo com o desempenho de edificios semelhantes
(stock-level), ou o desempenho ideal do mesmo edificio (building-level) (GERALDI;
GHISI, 2020).

Os modelos de benchmark sao elaborados a partir de um banco de dados de
referéncia, e devem levar em consideragdo fatores climaticos, construtivos,
administrativos e de operacao (CHUNG, 2011). As referéncias utilizadas no
desenvolvimento do benchmark podem ter como base o desempenho atual ou
desejada de edificios semelhantes, desenvolvendo um benchmark publico e que
pode ser utilizado para regulamentos governamentais, ou o desempenho anterior ou
desejado do mesmo edificio, desenvolvendo um benchmark privado que pode ser
utilizado internamente como uma linha de base para avaliacdo de possiveis
melhorias (LI; HAN; XU, 2014).

O consumo energético das edificacbes € influenciado por fatores como o
clima, a envoltdria, os sistemas, a operagdo e a manutengdo, o comportamento do
usuario e o conforto ambiental (IEA, 2016). Durante o desenvolvimento de um
benchmark, destaca-se a importancia de investigar os fatores mencionados, que
envolvem caracteristicas construtivas e operacionais, para que os dados de
consumo de energia sejam compreendidos e classificados. Os fatores relacionados
ao comportamento humano podem influenciar no consumo energético tanto quanto
os fatores construtivos e apresentam dificuldades para serem estimados durante a
fase de projeto dos edificios, sendo possivel obter valores mais realisticos apenas
na fase de operagcao (MENEZES et al., 2012).

A avaliagdo do desempenho energético de um edificio ndo considera somente
o consumo de energia, mas também o conforto ambiental oferecido aos usuarios.
Portanto, o benchmark deve levar em conta o projeto do edificio, suas tecnologias
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(que devem ser coerentes com outros edificios de mesma tipologia) e sua operagao
(OLOFSSON; MEIER; LAMBERTS, 2004).

Segundo Borgstein e Lamberts (2014), um benchmark deve ser desenvolvido
de forma simples e com poucas variaveis, de forma a utilizar a base de dados
disponivel e facilitar a obtengao, por parte do usuario do benchmark, dos dados
necessarios para a classificacdo dos edificios. Também, destaca-se que deve ser
robusto, mostrando as variagdes de consumo de acordo com as variaveis
selecionadas, indicando a eficiéncia com que os edificios providenciam o conforto
ambiental. As diferengas nas classificacbes de eficiéncia energética do benchmark
devem ser estatisticamente relevantes e confidveis, de forma a identificar
adequadamente quais os edificios que apresentam melhor eficiéncia energética
(PAPADOPOULOS; KONTOKOSTA, 2019).

Segundo Pérez-Lombard et al. (2009), um processo de desenvolvimento de
benchmark é constituido de quatro fases. Primeiramente, é desenvolvido um banco
de dados com informagdes suficientes sobre o desempenho energético de um
numero estatisticamente relevante de edificios. Em seguida, obtém-se informacdes
relevantes para a avaliacdo do desempenho do edificio em estudo. Posteriormente,
sdo realizadas analises comparativas do desempenho energético do edificio em
estudo com o banco de dados de outros edificios de mesma tipologia. Finalmente,
sdo desenvolvidas recomendacdes de medidas de eficiéncia energética viaveis a
partir de perspectivas técnicas e econémicas.

Para benchmarks mais precisos, as pequenas cargas de equipamentos nao
podem ser desprezadas, pois sdo responsaveis por cerca de 20% do consumo total
em escritorios (MENEZES et al., 2013). Além disso, as diferencas de consumo de
um aparelho em stand-by e em uso normal tém aumentado significativamente,
destacando a importancia da consideragao do periodo de utilizacao efetiva desses
equipamentos na previsdo de consumo energético.

O benchmark € uma das ferramentas que podem ser utilizadas em politicas
publicas holisticas para o reconhecimento de oportunidades de aplicagcdo de
medidas de eficiéncia energética, que envolvem o reconhecimento de oportunidades,
a implantagcdo de incentivos financeiros, a aplicagdo de normas técnicas e o
incentivo a parcerias privadas, com a possibilidade de redugdo do consumo anual de
energia em 23% nos Estados Unidos (MCKINSEY, 2009). Podem ser incluidos
benchmarks como requisitos minimos de codigos de obra ou normas técnicas, ou na
forma de certificagdes voluntarias, como vantagem competitiva. Devem haver um
balanco entre a precisdo do modelo, que acarreta na necessidade de dados
coletados e, consequentemente, em maiores custos, e a simplicidade do modelo, de
forma a facilitar o seu uso.

Como as politicas de energia costumam ser de ambito nacional, é
interessante que haja iniciativas governamentais de implementagao de um banco de
dados que mantenha a privacidade e competitividade dos edificios comerciais, mas
também que possibilite um benchmark publico balizador de redugbes de consumo
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dos edificios que apresentem menor desempenho. A maior dificuldade € a coleta de
dados de consumo, pois no Brasil esses dados sao considerados confidenciais. Hsu
(2014), ao desenvolver um benchmark por meio de regressao linear, verificou que a
implementacao de leis que obriguem a divulgagcdo de dados pode ser mais relevante
do que a utilizagao de auditorias.

Martin (2013) desenvolveu um benchmark de edificios de comércio e
escritérios na Africa do Sul para superar as dificuldades de falta de dados
disponiveis e a impossibilidade de financiar um processo de coleta de dados.
Utilizando dados de consumo de energia elétrica de edificios das tipologias em
estudo fornecidos pelas concessionarias municipais e conectando os respectivos
edificios com seus dados de area construida disponiveis nas prefeituras, foi possivel
estabelecer um benchmark simples que indica o consumo tipico de energia elétrica
por area construida para as tipologias, por meio de um modelo linear pelo método
dos minimos quadrados. A técnica de desenvolvimento de benchmark demonstrada
pela autora tem o potencial de representar cerca de 60% de todos os consumidores
de energia elétrica da Africa do Sul. O estabelecimento de um benchmark de
consumo de energia elétrica torna-se um indicador representativo do consumo total
de energia primaria dos edificios em climas mais quentes, onde o aquecimento a
gas é pouco utilizado. A autora sugere a obtencdo de periodo de ocupagao,
densidade de usuarios e equipamentos como melhoria do banco de dados, para que
seja possivel melhorar a qualidade do benchmark.

Um dos trabalhos nacionais para suprir a falta de dados relacionados ao setor
energético brasileiro foi realizado pelo Projeto de Assisténcia Técnica dos Setores
de Energia e Mineral (META), desenvolvido pelo Ministério de Minas e Energia. O
Projeto META foi composto por diversos subprojetos que abrangeram desde estudos
de diagndstico das principais fontes de energia da matriz energética brasileira até a
aplicacdo de novas tecnologias para o monitoramento e a seguranca do Sistema
Interligado Nacional, incluindo ainda cursos de capacitagcdo para aprimoramento
profissional dos profissionais da area energética (MME, 2018).

Uma das atividades realizadas no ambito do Projeto META foi a pesquisa do
consumo de energia no setor de servigos, em que foram obtidos dados detalhados
de 25 tipologias que incluiram boa parte das diferentes Classificagcbes Nacionais de
Atividades Econbmicas (CNAEs) de edificios comerciais. Foram selecionadas 400
amostras de edificios para cada tipologia, localizadas em todos os estados
brasileiros, totalizando 10.000 edificios comerciais entrevistados (EPE, 2015). Foram
levantadas caracteristicas construtivas das edificagdes, como numero de andares,
tipo de fachada e de cobertura, area construida e ano de construgao.
Adicionalmente, foram obtidos dados relativos ao consumo energético dos edificios,
como periodo de funcionamento, fontes de energia utilizadas (eletricidade, gas,
lenha e carvao), tipo de lampadas utilizadas na iluminagao, equipamentos instalados
e tipos de sistemas de condicionamento de ar presentes. Com isso, foi possivel
obter um panorama das caracteristicas de uso de energia para cada tipologia. O
consumo de energia das tipologias da area de saude €, predominantemente,
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composto por eletricidade, embora haja um consumo significativo de gas natural em
hospitais para a confeccédo de refeicbes. Na amostra obtida evidencia-se uma
porcentagem significativa de edificios da area de saude que apresentam aparatos
elétricos antigos e ineficientes, como televisores de tubo de raios catédicos e
lampadas incandescentes, o que indica o potencial de aumento da eficiéncia
energética com a substituicdo por aparelhos e lampadas mais eficientes.

Um dos programas de certificacdo em eficiéncia energética de edificios em
operacao mais conhecidos internacionalmente € o Energy Star. Este programa foi
desenvolvido pela Environmental Protection Agency (EPA), dos Estados Unidos. O
método utilizado pelo programa estabelece classificagbes com base em analise
estatistica dos dados recolhidos pela Energy Information Administration (EIA), por
meio da pesquisa Commercial Buildings Energy Consumption Survey (CBECS) (EIA,
2003). O sistema de classificagao foi estabelecido como uma faixa de 1 a 100
pontos (sendo 100 o melhor desempenho), e para serem elegiveis da obtencao da
certificagcao, os edificios devem obter nota superior a 75, o que indica que o edificio
apresenta desempenho energético equivalente ao quartil mais eficiente dos edificios
similares dentro do banco de dados. Aproximadamente, 25% dos edificios
comerciais localizados nos Estados Unidos participam do benchmark do Energy Star,
na plataforma Portfolio Manager (EPA, 2020).

O programa Building Energy Quotient (Building EQ), da American Society of
Heating, Refrigerating and Air-conditioning Engineers (ASHRAE), ¢é outro
procedimento de avaliagdo do desempenho energético de edificagdes disponivel nos
Estados Unidos. O Building EQ apresenta uma categoria de avaliagao de edificios
em operacgao, em que sO podem ser classificados edificios com pelo menos um ano
de operagao. O programa consiste no estabelecimento de uma nota dentro da
categoria desejada uma divisdo de sete niveis, entre A+ (Edificagbes de consumo
zero) e F (insatisfatorio) (ASHRAE, 2017).

No Canada, o Natural Resources Canada (NRCAN) conduziu o Commercial
and Institutional Building Energy Use Survey (CIBEUS), uma coleta de dados de
4101 edificios comerciais e institucionais localizados nas principais regides
metropolitanas do pais. As informagdes coletadas englobam caracteristicas fisicas e
de ocupacgao, assim como tecnologias de eficiéncia energética implementadas e
usos de energia. O CIBEUS é utilizado como banco de dados de referéncia para o
desenvolvimento de benchmarks canadenses no ambito do programa EnergyStar,
em conjunto com o Survey of Commercial and Institutional Energy Use (SCIEU)
(NRCAN, 2018). No Reino Unido, o desenvolvimento de um sistema nacional de
benchmark iniciou-se com a divulgacdo do Energy Consumption Guide 19
(ECON19), que consiste em parametros tipicos e de boa pratica para cada sistema
de edificios de escritérios, separadamente (CIBSE, 2003). Posteriormente, o Display
Energy Certificate (DEC) foi introduzido em 2008 pelo Energy Performance of
Buildings Directive (EPBD). Este programa apresenta uma escala de “A” a “G”,
sendo “A” a faixa de edificios mais eficientes, e o procedimento de benchmark é
estabelecido pela norma CIBSE TM46 (CIBSE, 2008). Com relagdo ao benchmark
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do DEC, estudos apontaram uma tendéncia de direcionar o consumo em diregao ao
aumento do consumo de energia elétrica para que o consumo de combustiveis
fosseis seja reduzido, o que ndo necessariamente encaminha o edificio a uma maior
sustentabilidade ou mesmo a uma maior eficiéncia energética (BRUHNS; JONES;
COHEN, 2011).

Uma das ferramentas para avaliar o desempenho energético de edificios no
Reino Unido é o Energy Assessment and Reporting Methodology (EARM).
Sistematizado pela norma CIBSE TM22 (CIBSE, 2006), o método consiste em
avaliar o desempenho do edificio em uso baseada no consumo de energia, com 0
desmembramento em usos finais de energia, como iluminagdo e ventilagao.
Também sao considerados fatores operacionais como horario de funcionamento e
eficiéncia dos equipamentos. Podem ser incluidos na avaliagdo a autogeracao de
energia e o uso de energias renovaveis, com o objetivo de melhorar a classificagao
do edificio (MENEZES et al., 2012).

O programa australiano de classificagao energética dedicado a edificagdes
comerciais em uso denomina-se National Australian Built Environment Rating
System (NABERS). As ferramentas disponibilizadas pelo programa quantificam
dados de energia, agua, disposicdo de residuos, emissdo de gas carbdnico e
conforto ambiental interno. Primeiramente, o programa estava disponivel apenas
para edificios de escritérios, mas, posteriormente, expandiu para a avaliagdo de
hotéis, data centers e centros comerciais (COHEN; BORDASS, 2015). A
classificagdo do NABERS concede uma pontuagcdo baseada no desempenho da
edificagao por meio de um sistema de benchmark que varia em uma escalade 1 a 6
estrelas. Um edificio classificado como seis estrelas representa as melhores praticas
de mercado enquanto uma estrela denota desempenho minimo, o que sinaliza
grande espago para melhorias (BANNISTER, 2012). Atualmente, aproximadamente,
78% dos escritérios australianos sao certificados pelo NABERS, cuja avaliagdo é
obrigatéria para edificios de escritorios com mais de mil metros quadrados (NABERS,
2020).

Para suprir a falta de métodos de avaliagao de edificios na fase de operacgao,
o Conselho Brasileiro de Construgao Sustentavel (CBCS) publicou um plano para o
desenvolvimento de benchmark (CBCS, 2014), cujo primeiro resultado foi o
desenvolvimento de um benchmark nacional de agéncias bancarias (BORGSTEIN;
LAMBERTS, 2014). A partir de dados de consumo anual e area construida de
aproximadamente 8 mil edificios utilizados como agéncias bancarias no Brasil, os
autores realizaram uma analise de regressao linear, com o numero de graus-hora de
resfriamento de cada zona bioclimatica brasileira como fator de corregao.
Posteriormente, Borgstein, Lamberts e Hensen (2018) iniciaram a avaliacédo do
desempenho energético de edificios publicos. A amostra consistiu em 32 edificios
distribuidos em 14 cidades brasileiras. Foram realizadas corregbes para 0 numero
de dias uteis mensais, e o benchmark foi realizado com regressao linear, também
em fungdo do numero de graus-hora de resfriamento.
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Veiga et al. (2021) propuseram uma melhoria no benchmark nacional de
agéncias bancarias ja desenvolvido, com a consideracdo de mais parametros de
entrada variados e a aplicagado de aprendizado de maquina ao modelo preditivo. A
analise de sensibilidade realizada identificou que a densidade de poténcia de
iluminagcdo e o valor de graus-hora de resfriamento foram os parametros que
apresentaram maior impacto sobre o consumo energético total dessa tipologia,
seguidos do tipo de sistema de condicionamento de ar (splits ou VRF), Coeficiente
de Performance (COP) do sistema de condicionamento de ar e area do edificio.
Adicionalmente, foi identificada a correlacdo entre o tipo de sistema de
condicionamento de ar e 0 consumo de seus fans, assim como entre os graus-hora
de resfriamento o o consumo de energia para resfriamento. Além disso, verificou-se
a correlacao entre a eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e o consumo de
energia para resfriamento, mas correlacdo nula entre esse mesmo parametro e o
consumo de energia para aquecimento, devido a consideragcdo do uso de
resisténcias elétricas para o aquecimento do sistema de condicionamento de ar nas
simulagdes. O modelo preditivo de Maquinas de Vetor de Suporte com a utilizagao
de 9 parametros de entrada apresentou a maior acuracia, apresentando valores de
MAE e RMSE de 3,16 e 4,45 kWh/(m?.ano), respectivamente. A validagdo do modelo
desenvolvido com trés edificios reais da tipologia de agéncias bancarias indicou uma
melhor predicdo do consumo real dessa tipologia, quando comparado com o
benchmark anterior.

Em 2018, o CBCS firmou convénio com a Eletrobras e, no ambito do projeto
denominado “Estruturacdo do setor de edificacbes por meio de estudos e
desenvolvimentos de base de dados com indicadores”, realizou estudos para o
desenvolvimento de benchmarks energéticos. Por meio dos dados obtidos no projeto
META, além da realizacdo de auditorias energéticas, o projeto culminou no
desenvolvimento de um relatoério interno que propde benchmarks para 15 diferentes
tipologias comerciais, entre elas os postos de saude (VELOSO et al., 2021). Os
autores identificaram que os parametros de graus-hora de resfriamento e
aquecimento, tipo de sistema de condicionamento de ar (ventilador, split ou inverter),
densidade de poténcia de iluminagao e absortancia solar da fachada apresentaram
impacto significante sobre o consumo total da tipologia de centros de saude. Esses
parametros foram utilizados para o estabelecimento de uma equagao linear
multivariada para cidades que apresentam graus-hora de resfriamento menor do que
54 mil, que inclui o parametro de graus-hora de aquecimento, e outra equacao linear
multivariada para cidades que apresentam graus-hora de resfriamento maior do que
54 mil, que desconsidera o parametro de graus-hora de aquecimento.

Como parte de um estudo para melhoria de eficiéncia energética em
edificagdes publicas, em 2018 o CBCS propbés o programa Cidades Eficientes
(CBCS, 2018). No ambito desse programa, foram obtidos dados de consumo
energético dos edificios publicos da cidade de Floriandpolis, que resultaram na
elaboracdo da plataforma de gerenciamento de edificios publicos (CBCS, 2020),
fornecendo subsidios para o desenvolvimento de benchmarks internos, que
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proporcionam uma comparagdo da eficiéncia energética das edificagbes em
operagcdo na cidade. Gnecco (2021) utilizou os dados obtidos no ambito desse
programa e, apds desenvolver um benchmark local de escolas publicas de ensino
infantil para a cidade de Floriandpolis por meio de regresséao linear, realizou uma
comparagao com o benchmark de escolas desenvolvido pelo CBCS. O arquétipo de
simulagdo proposto pela autora para o benchmark local € constituido de uma
edificacao térrea, diferentemente do proposto pelo CBCS, que apresenta dois
pavimentos. Em uma analise de sensibilidade local, a autora identificou os
parametros de densidade de poténcia de iluminagdo, a carga do sistema de
condicionamento de ar e os cenarios de uso do ar condicionado como mais
influentes sobre o consumo energético da tipologia. Para 12 edificios de validagao
do benchmark desenvolvido pela autora, a classificacdo obtida foi a mesma
encontrada pelo benchmark nacional desenvolvido pelo CBCS, sendo 5 edificagdes
com consumo tipico, 6 edificacbes classificadas como ineficientes e 1 edificacéao
classificada como eficiente.

Outros estudos realizados no Brasil também foram desenvolvidos, embora
com menor banco de dados e escopo reduzido a escala regional. Ao analisar as
areas comuns de edificagdes comerciais de alto padrao na regido metropolitana de
Sao Paulo, Silva (2013) desenvolveu um modelo de benchmark utilizando o método
de regressao de multiplas variaveis. A partir de dados relacionados a idade,
ocupacao e tipo de condicionamento dos edificios, foram estabelecidos consumos
tipicos e faixas de niveis de eficiéncia energética. O autor dividiu os edificios em dois
grupos: edificios com condicionadores de ar central e edificios com ar condicionado
unitario. Foram sugeridas cinco faixas de eficiéncia energética, de acordo com a
separacao dos edificios em faixas iguais de percentis. Os valores médios de
intensidade no uso de energia encontrados pelo autor foram 145,70 kWh/(m?2.ano)
para edificagbes com condicionamento de ar central, e 53,42 kWh/(m2.ano) para
edificagdes com ar condicionado unitario. Esses resultados indicam que os sistemas
de condicionamento de ar central apresentam maior consumo em comparagao com
os sistemas unitarios, o que pode ser explicado pelas maiores dificuldades de
otimizacao do consumo energético. Os sistemas unitarios podem ser operados
individualmente, facilitando o aproveitamento da ventilagdo natural e o ajuste das
temperaturas de operacédo e do periodo de funcionamento do sistema. Além disso,
os edificios de escritérios costumam ser compartilhados por diversas empresas, o
que dificulta o controle de consumo individual de energia elétrica dos equipamentos
centrais e, consequentemente, a avaliacido e implantagdo de medidas de eficiéncia
energeética.

Ainda no contexto brasileiro de estudos relativos ao desenvolvimento de
benchmarks, Veloso (2017) desenvolveu um benchmark de edificacbes de
escritérios localizados em Belo Horizonte. A partir de 101 amostras, a autora
realizou uma analise de sensibilidade de variaveis relacionadas a geometria das
edificagdes e aos seus parametros construtivos, assim como relacionadas ao
condicionamento de ar da edificagdo. Utilizando regresséo linear multivariada, o
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estudo teve como resultado uma previsdo de intensidade de uso de energia em
funcdo do modo de condicionamento de ar, absortancia solar das paredes, fator
solar dos vidros e fator de abertura de fachada. Essas variaveis foram determinadas
pela autora como as mais importantes para a determinagdo do consumo energético
dessa tipologia. A autora sugere ainda classificagdes das edificagbes em faixas
entre “A” e “E”, sendo “A” a mais eficiente. As faixas assumem valores diferentes de
acordo com o tipo e 0 modo de operagao do condicionamento de ar utilizado na
edificagao.

Sobre estudos relacionados ao desempenho energético de edificagdes da
area de saude, Torres et al. (2018) desenvolvem um benchmark para hospitais
filantropicos, a partir de dados de 15 hospitais. Os autores avaliam que a maior
medida de eficiéncia energética € a substituicido de lampadas fluorescentes por
lampadas LED. Esta medida indica a importancia dos sistemas de iluminagdo sobre
o consumo total dessa tipologia, aliada a facilidade de implementagcdo e ao rapido
retorno financeiro. Os autores sugerem a utilizacdo de métricas de desempenho
energético mais especificas para edificagbes de saude, utilizando consumo
energético por numero de atendimentos, por numero de funcionarios, por numero de
especialidades e por quantidade de leitos, em conjunto com o indicador tradicional
de consumo por area. A métrica de consumo energético por numero de
atendimentos € apontada pelos autores como uma das mais importantes, pois indica
a eficiéncia energética com relacdo a atividade fim das edificacbes de saude. No
entanto, destaca-se a dificuldade na medicdo da quantidade de atendimentos
realizados.

Geraldi et al. (2021), em uma avaliagao dos impactos das restrigdes de uso
de edificios publicos em Floriandpolis devido a pandemia da COVID-19, identificou
uma reducdo média de 11,1% no consumo de energia elétrica nos centros de saude.
Essa reducdo ocorreu devido ao incentivo a telemedicina, reduzindo as consultas
presenciais. Algumas atividades presenciais, como distribuicdo de remédios e
atividades administrativas, se mantiveram presenciais, o que impossibilitou uma
maior redugdo do consumo energético que foi observada em outros edificios
publicos, de 49,6 % a 61,4 %. Os autores ressaltam que essa redu¢gdo no consumo
no curto prazo n&o implica mudangas no longo prazo, pois medidas de supressao do
virus com o retorno das atividades presenciais podem até mesmo aumentar o
consumo energético, como a implementac¢ao de ventilagdo forgada.

2.2. Métodos de benchmark

Os diferentes objetivos de cada benchmark e os diferentes tamanhos e graus
de detalhamento dos bancos de dados disponiveis demandam diferentes métodos
de desenvolvimento de benchmark. De acordo com Borgstein, Lamberts e Hensen
(2016), os métodos de desenvolvimento de benchmark podem ser divididos em
cinco categorias: calculos de engenharia, simulagdo, métodos estatisticos,
aprendizado de maquina e outros métodos.
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2.2.1. Calculos de engenharia

Os calculos de engenharia consistem em utilizar equagdes que descrevam o
comportamento térmico da edificacdo a partir de parametros fisicos dos sistemas
componentes. Tém como caracteristicas a facilidade de uso, a utilizacdo de
parametros fisicos e a alta velocidade de calculo, e sao utilizados em fases
preliminares de projeto, em estimativas de desempenho energético e em
verificacbes de eficacia de medidas de eficiéncia energética (BORGSTEIN;
LAMBERTS; HENSEN, 2016).

Um dos tipos de calculos de engenharia utilizados no desenvolvimento de
benchmarks € o calculo de uso final agregado. Esse método consiste em calcular o
uso total de energia a partir da soma das estimativas de consumo de todos os
sistemas presentes no edificio (BURMAN et al., 2014). O uso final agregado permite
o desenvolvimento de benchmarks a partir dos sistemas, separadamente, sendo
possivel verificar as causas de ineficiéncia de determinado edificio, mas apresenta a
desvantagem de n&o conseguir mensurar 0os consumos de energia devidos as
interacbes entre os sistemas. A dificuldade de calculo de consumo agregado se
caracteriza principalmente nos sistemas de condicionamento de ar pois dependem
de fatores climaticos dinamicos, como temperatura externa e radiagdo solar, assim
como as cargas térmicas relativas aos demais sistemas das edificacdes
(BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2016). O método de uso final agregado foi
utiizado para o desenvolvimento do benchmark ECON19 para edificios de
escritéorios no Reino Unido (CIBSE, 2003), assim como para os benchmarks
disponiveis na norma CIBSE TM46 (CIBSE, 2008), que se aplica para as principais
tipologias do Reino Unido.

Federspiel, Zhang e Arens (2002) utilizaram o método do consumo agregado
para determinar o consumo médio de edificios de laboratorios, de forma a superar a
falta de banco de dados de edificios dessa tipologia. A partir da definicdo de um
edificio ideal de referéncia, onde os sistemas funcionariam com o maximo de
eficiéncia possivel, os autores desenvolveram um benchmark que penaliza
determinados tipos de sistemas considerados ineficientes, como elevadores
hidraulicos, equipamentos de condicionamento de ar de volume constante e
sistemas de iluminagcdo de baixa eficiéncia energética. Com isso, podem ser
identificadas oportunidades de melhorias nos sistemas identificados como
ineficientes.

2.2.2. Simulagao computacional

A simulagdo computacional consiste em modelar uma edificagdo virtual, que
tem o consumo energético estimado por meio da entrada de diversos valores que
caracterizam o edificio real, como as propriedades térmicas da envoltdria, o tipo e a
eficiéncia do sistema de condicionamento de ar, a poténcia de iluminagdao e de
equipamentos, assim como o padrao de uso. As simulagdes demandam diversas
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iteracbes para obter um resultado confiavel, e dependem muito do conhecimento do
projetista na ferramenta escolhida (BURMAN et al.,, 2014). A simulagao
computacional diferencia-se dos métodos de calculos de engenharia apresentados,
anteriormente, pois leva em consideragcdo ndo apenas os sistemas presentes na
edificagao, isoladamente, mas também as interagcdes entre esses sistemas.

O método de simulagdo computacional pode ser utilizado para verificar a
influéncia de medidas de eficiéncia energética em edificagdes na fase de projeto.
Apos a calibragcdo com dados medidos de uso e operagao, 0 método de simulagao
também pode ser utilizado para a avaliagdo e monitoramento na fase operacional
(BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2016). A falta de dados de consumo e de
gerenciamento na fase de uso da edificacdo limita a comparagdo do consumo
energético real com o projetado, caracterizando o performance gap. As principais
causas de inexatiddo sdo as condigdes operacionais, que incluem densidade de
ocupantes, periodo de utilizagdo, configuragao da temperatura de funcionamento do
condicionamento de ar, assim como o modo de operagao das janelas (MENEZES et
al., 2012).

O principal uso da simulagao computacional como método de benchmark é no
desenvolvimento de um modelo comparativo do desempenho energético atual da
edificagdo com o seu desempenho esperado ou ideal, estabelecendo-se uma linha
de base para o desempenho energético do edificio (CHUNG, 2011). A simulagao
computacional também pode ser utilizada para estimar o consumo de outras
edificacdes de mesma tipologia, o que depende de arquétipos calibrados e validados
(FUMO; MAGO; LUCK, 2010). Benchmarks que sao desenvolvidos com a
combinagao de medidas de consumo de energia em edificios reais e uma base de
dados gerada a partir de simulagées computacionais devem ser calibrados a partir
de dados reais ou a partir de auditorias energéticas, para assegurar a consisténcia
da analise comparativa (PEREZ-LOMBARD et al., 2009). Destaca-se a possibilidade
da analise do consumo por uso final como beneficio do uso de simulagdo no
desenvolvimento de benchmark, para permitir a verificagdo de oportunidades de
melhoria na eficiéncia energética.

Atualmente, os principais programas de simulagdo computacional utilizados
sdao o TRNSYS, desenvolvido pela Universidade de Wisconsin, e o EnergyPlus,
desenvolvido pelo U.S. Department of Energy (DOE) (DOE, 2019). O EnergyPlus
pode ser utilizado de maneira independente ou como motor de plataformas graficas,
como o DesignBuilder, o OpenStudio em conjunto com o SketchUp ou o Honeybee
em associagcdo ao Grasshopper, de forma a facilitar a confecgdo da geometria da
edificacdo e a insergdo das caracteristicas construtivas e operativas desejadas
(HARISH; KUMAR, 2016).

Em alguns casos, a simulagdo computacional € utilizada para desenvolver
modelos de arquétipos, que sao utilizados para representar um grupo de edificios de
uma determinada tipologia. O Departamento de Energia (DOE) dos Estados Unidos
publicou uma série de modelos de referéncia para 16 tipologias de edificios
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comerciais, que englobam edificios de escritorios, escolas, mercados, restaurantes,
hospitais e hotéis de diferentes portes em 16 diferentes zonas climaticas dos
Estados Unidos. O objetivo desse banco de dados de arquétipos € representar cerca
de 70% dos edificios comerciais americanos (DOE, 2012).

Katafygiotou and Serghides (2014) desenvolveram arquétipos de escolas no
Chipre, localizado no Mediterraneo, a partir de dados obtidos com questionarios
aplicados aos diretores das escolas, assim como visitas em campo. Com base nos
modelos de simulagdo desenvolvidos no programa iSBEMcy, desenvolvido pelo
governo do Chipre para modelagem computacional especifica para as
caracteristicas construtivas e climaticas do pais, foi possivel desenvolver um
benchmark da amostra. Como esta amostra representou grande parte da populagéo
total, foi possivel identificar as principais caracteristicas construtivas da tipologia de
escolas desse pais. A partir desses dados, foram analisadas possibilidades de
retrofit, que consistiram em aumento do isolamento térmico da cobertura e das
janelas.

Em uma analise de arquétipos de edificios educacionais, Geraldi e Ghisi
(2022) realizaram analise de agrupamento de dados e analise de entropia para
definir formatos de geometrias representativas de edificios dessa tipologia. Os
autores propuseram sete diferentes formatos de arquétipos de simulacdo, que
podem ser utilizados de acordo com a geometria da edificacdo real. Ainda foi
proposto um benchmark para a tipologia, utilizando Redes Neurais Artificiais, que
apresentou valor para a métrica de erro RMSE (Root Mean Squared Error) de 6,15
kWh/(m?.ano). Os resultados de validagao indicaram que 62,2% do estoque de
edificagdes dessa tipologia apresentaram consumo energético maior do que o valor
de benchmark, e uma analise de usos finais de energia indicou que ineficiéncias no
sistema de iluminagédo e nos equipamentos, especialmente os refrigeradores, foram
a causa desse maior consumo.

Considerando que a disponibilizacdo de um banco de dados representativo
para a implementagcdo de um método de benchmark de determinada tipologia pode
apresentar dificuldades técnicas e econdmicas, Nikolaou et al. (2009b)
desenvolveram um banco de dados virtual a partir de 30 mil simulagbes
computacionais para desenvolver um benchmark nacional na Grécia, utilizando o
programa TRNSYS. Os parametros de entrada foram estabelecidos a partir da
legislacdo do pais e de caracteristicas construtivas tipicas da regido. O banco de
dados virtual desenvolvido foi comparado com dois grupos de auditorias em
diferentes zonas climaticas, apresentando resultados confiaveis.

2.2.3. Métodos estatisticos

Segundo Chung (2011), os principais métodos estatisticos de benchmark
utilizados na literatura sdo: normalizacdo simples, método dos minimos quadrados
(ou regressao simples), andlise por envoltéria de dados e analise de fronteira
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estocastica. O método a ser escolhido depende da quantidade e grau de
detalhamento do banco de dados disponivel. A amostragem realizada deve refletir
adequadamente a populacéo total de edificios, para que a analise estatistica nao
apresente resultados enviesados (BORGSTEIN; LAMBERTS, 2014).

A normalizagao simples, também denominada estatistica descritiva, consiste
em utilizar apenas um parametro de entrada, como a area ou as horas diarias de
operacao, para obter o consumo energético tipico da amostra de edificios de mesma
tipologia, por meio de analise estatistica. A média ou a mediana é considerada como
o valor tipico de consumo e, para melhor visualizagdo do comportamento do
consumo da amostra, é possivel realizar a divisdo em faixas de percentis e utilizar
histogramas, boxplot e outros tipos de graficos. Esse método, apesar de ser simples
e rapido, nao leva em consideragao especificidades dos edificios, como o consumo
do sistema de condicionamento de ar, elevadores e outros equipamentos. Destaca-
se que 0s consumos energéticos devem ser ajustados de acordo com as variagdes
climaticas. Uma das formas de realizar a corregao climatica é utilizando dados de
graus-hora de resfriamento e aquecimento, que podem ser obtidos a partir de
arquivos climaticos de cada local, selecionando-se uma faixa de temperatura dentro
da qual considera-se uma situacdo de conforto ao usuario. O numero de horas de
desconforto acima ou abaixo dessa faixa de temperatura durante o ano é
considerado o valor de graus-hora de resfriamento ou aquecimento, respectivamente.

Taylor et al. (2018) realizaram normalizacédo simples em edificios escolares do
Reino Unido e em edificios de escritérios da China, de forma a aproveitar os dados
disponiveis de edificios de cada pais. Os dois paises foram selecionados por
representarem caracteristicas climaticas contrastantes, assim como diferentes
estagios de desenvolvimento urbano. Os resultados obtidos pelo estudo constataram
que edificagdes etiquetadas como sendo eficientes pelos respectivos programas de
etiquetagem nacionais ndo necessariamente apresentavam consumo de energia
inferior quando comparados aos demais edificios.

Boemi et al. (2011) obtiveram um valor de consumo tipico de energia para
hotéis da Grécia a partir de analise estatistica descritiva, e concluiram que essa
abordagem pode favorecer a eficiéncia energética desta tipologia. Li (2008) realizou
uma analise estatistica descritiva de 19 edificios governamentais de Hong Kong,
sugerindo medidas de eficiéncia energética a partir dos resultados. Métodos
similares de estatistica descritiva foram utilizados para comparar o desempenho
energético de escolas na Argentina (FILIPPIN, 2000), o que caracteriza a
simplicidade e a popularidade da aplicagdo desse método no desenvolvimento de
benchmarks em verificagdes simples e estudos iniciais para o desenvolvimento de
benchmarks mais complexos.

O método dos minimos quadrados é utilizado em modelos de regressao
simples e multivariada. Uma reta é ajustada de acordo com a distribuicao dos pontos
da amostra, de forma a minimizar o erro de predi¢cdo. O programa EnergyStar, dos
Estados Unidos, utiliza-se de benchmarks desenvolvidos por meio de regressodes
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lineares multiplas, baseadas em diferentes caracteristicas (COHEN; BORDASS,
2015), tomando como base o estudo de Sharp (1995). Este autor, apds identificar
que a média e a mediana ndo sao indicadores confiaveis para benchmarks mais
localizados, realizou diversas analises de regressao linear multivariadas com o
objetivo de identificar as variaveis mais estatisticamente significantes para a
determinagcdo do consumo energético por area construida. Como resultado do
estudo, o autor modelou um benchmark com os dados de edificios da Commercial
Buildings Energy Consumption Survey (CBECS), com base no logaritmo da
densidade de ocupacao, no numero de computadores e em fatores relacionados ao
condicionamento de ar, como a presenga de economizadores.

Sabapathy et al. (2010) ao realizarem regressao linear de multiplas variaveis
utilizando dados de edificios relacionados a tecnologia da informacao na cidade de
Bangalore, na india, definiram fatores relacionados a &rea, ocupacdo, idade do
edificio e sistema de ventilagdo utilizado. Os resultados obtidos indicaram que um
terco dos edificios com certificacdo LEED apresentaram desempenho energético
abaixo do esperado. O mesmo método foi utilizado para desenvolver o benchmark
de edificios de supermercados em Hong Kong (CHUNG; HUI; LAM, 2006). A partir
de variaveis relacionadas a idade da edificacdo, as suas caracteristicas de ocupagao
e o tipo de sistemas de iluminacdo e condicionamento de ar, os autores
desenvolveram uma equacado de regressao linear multivariada para estimar o
consumo por metro quadrado de edificios da tipologia avaliada.

Segundo Chung (2011), a analise por envoltéria de dados € uma analise de
multiplas variaveis que compara as diferentes eficiéncias relativas de um conjunto
homogéneo de edificagdes. Com isso, identifica-se fronteiras que podem ser
utilizadas para caracterizar edificios ineficientes. No entanto, a analise por envoltoria
de dados nao pode ser utilizados para avaliar edificios fora do banco de dados, pois
as fronteiras estabelecidas ndo podem ser extrapoladas. Portanto, a analise por
envoltéria de dados pode ser aplicado em benchmarks internos, onde todos os
dados relacionados aos edificios a serem classificados ja sdo conhecidos e
utiizados para o estabelecimento das fronteiras, mas n&o tem aplicagao
recomendada para benchmarks publicos, em que serao classificados edificios fora
do banco de dados conhecido. Além disso, um banco de dados pequeno ou onde 0s
edificios sejam todos ineficientes pode prejudicar os resultados. Qualquer valor
atipico dentro da amostra pode alterar o resultado significativamente.

Em um estudo de aplicagdo de benchmark energético em Taiwan, Lee (2008)
utilizou-se a analise por envoltéoria de dados para classificar edificios
governamentais, caracterizando a eficiéncia energética de 47 edificios e sugerindo
um estudo mais aprofundado de medidas de redugcdo de consumo energético,
principalmente relacionado ao uso e operagao, para os edificios considerados
ineficientes. Lee (2010), no desenvolvimento de benchmark de edificios de
escritérios em Taiwan, realizou, primeiramente, uma regressao linear do consumo de
energia de cada edificio em fun¢do dos graus-hora de resfriamento, considerando 20
diferentes estagdes climaticas e estabelecendo a temperatura de base em 24°C. Em
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seguida, aplicou a analise por envoltéria de dados para classificar os edificios
analisados.

O método da analise de fronteira estocastica consiste em uma regresséo pelo
método dos minimos quadrados, que separa variaveis de erro e fatores de
ineficiéncia para prover resultados de eficiéncia relativa, de forma a melhorar a
precisao das previsdbes de consumo para edificios que ndo se encontram no banco
de dados original (BORGSTEIN; LAMBERTS, 2014). A linha de regresséao
encontrada se torna uma fronteira de eficiéncia, que delimita edificios de alto
desempenho em benchmarks energéticos, sendo a ineficiéncia medida como a
distdncia para a fronteira, uma vez que a variagdo aleatdéria seja removida
(BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2016).

Yang, Roth e Jain (2018) desenvolveram um benchmark utilizando
particionamento recursivo e analise de fronteira estocastica utilizando um banco de
dados composto por 10 mil edificios de 25 classificagdes de tipologias, localizados
na cidade de Nova York. Os resultados do estudo indicaram um sistema de
benchmark mais robusto quando comparado ao EnergyStar. Buck e Young (2007)
utilizaram o método da fronteira estocastica para classificar edificios comerciais do
Canada, utilizando o banco de dados do Commercial and Institutional Building
Energy Use Survey (CIBEUS). Os autores avaliaram que edificios publicos e de
organizacdes sem fins lucrativos tendem a ser menos eficientes quando comparados
com edificios comerciais privados. Observou-se ainda que os edificios comerciais
que apresentam maiores consumos energéticos para aquecimento sdo aqueles
preocupados com o conforto dos clientes, como restaurantes e locais recreativos.

Hsu (2014) ao realizar uma analise de regressao bayesiana com multiplas
variaveis em um banco de dados de edificios comerciais da cidade de Nova York,
identificou que o tamanho da edificagdo e os equipamentos especificos de cada
edificio sdo as variaveis mais significativas. Esse resultado, obtido a partir de um
grande banco de dados, confirma a ideia de manter os benchmarks simples, com
poucos fatores de corregdo. O autor indica que a melhoria na operagao poderia
trazer mais resultados quando comparado com a substituicdo dos sistemas por
aparelhos mais eficientes.

2.2.4. Aprendizado de maquina

Os métodos de aprendizado de maquina sao caracterizados por modelos de
predicdo a partir de um treinamento de algoritmo de programacgao. Os algoritmos de
aprendizado de maquina sao capazes de identificar, automaticamente, padrdes néo
lineares a partir de um grande numero de dados. Com isso, os modelos treinados se
comportam melhor quando comparados a regressao linear para a aplicagdo de
sistemas complexos, como o comportamento térmico e energético de edificagdes.
Os trés tipos de aprendizado de maquina sao: 1. Classificagdo, em que o banco de
dados é dividido em grupos com caracteristicas semelhantes; 2. Regressao, em que
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€ realizada uma interpolacdo entre os valores do banco de dados para a
identificacdo de resultados que n&o estejam no banco de dados, por meio de
relacbes nao-lineares; e 3. Previsdo, em que é estabelecida uma estimativa de
resultados futuros a partir de dados histéricos. Os métodos de aprendizado de
maquina também podem ser separados em dois tipos de treinamento: 1.
Supervisionado, em que os dados apresentam algum tipo de rétulo ou parametro de
saida e sao aplicados métodos de regressao ou predigao; e 2. Nao supervisionado,
em que nao ha rotulagem dos dados e é desejado realizar a classificagcdo dos dados
a partir de padrdes reconhecidos pelos diferentes algoritmos de aprendizado de
maquina (CHALAL et al., 2016).

O ramo de eficiéncia energética em edificagdes apresenta diversos estudos e
aplicagbes de aprendizado de maquina, o que inclui o desenvolvimento de
benchmarks. Segundo Ahmad et al. (2018), as aplicagcdes de redes neurais artificiais
assumem uma participagdo de 41% dos novos estudos de predicdo de uso de
energia em edificagbes, seguidos da utilizacdo de regressao linear (26%) e
maquinas de vetor de suporte (12%). O principal problema na aplicacédo de
aprendizado de maquina no desenvolvimento de benchmarks publicos é que o
funcionamento interno ndo é visualizado, dificultando interpretacbes fisicas dos
resultados modelados (BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2016). Um exemplo de
implementacdo do aprendizado de maquina é por meio de redes neurais artificiais
(Artificial Neural Network - ANN), que relacionam as variaveis de entrada e de saida
de forma analoga ao funcionamento dos neurénios. As redes neurais sao utilizadas
para resolver problemas complexos e com muitas variaveis. Nao requerem
informacodes detalhadas dos sistemas, mas aprendem as relagdes entre as variaveis
de entrada e de saida utilizando dados histéricos (KALOGIROU, 2005). Os
diferentes algoritmos de ANN s&o constituidos de uma camada de entrada e uma
camada de saida, assim como uma ou mais camadas internas, a depender da
quantidade de dados de treinamento disponivel. Quanto maior o numero de
neurdnios e conexdes entre eles, maior a quantidade necessaria de dados de
treinamento e maior a dificuldade computacional envolvida (YALCINTAS, 2006).

Hong et al. (2014) aplicou o0 método de redes neurais artificiais em um
benchmark para escolas no Reino Unido, atingindo um erro percentual absoluto
médio de 22% para o consumo de aquecimento e 20,6% para o consumo de
eletricidade. Os resultados do autor indicaram diferengas significativas de
comportamento energético entre escolas de ensino primario e secundario, o que
direciona ao desenvolvimento de benchmarks diferentes para cada um dos niveis
escolares. As escolas secundarias, em geral, consomem mais energia por aluno,
devido a presenga de salas de computadores, laboratérios e bibliotecas.

Yalcintas e Ozturk (2007) exploraram a possibilidade de utilizar redes neurais
artificiais para benchmark de edificios de escritérios nos Estados Unidos, utilizando a
base de dados do CBECS. Apds diversas tentativas, os autores definiram as
variaveis mais importantes para o resultado final: horas de operagao, idade do
edificio, area por usuario, area por computador, porcentagem de resfriamento e
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iluminacdo, graus-hora de resfriamento e numero de pavimentos. Como resultado
final, encontrou-se um coeficiente de correlagdo que variou entre 0,45 e 0,73 com a
aplicacdo do método de redes neurais, permitindo estimar a intensidade do uso de
energia de forma mais precisa quando comparado ao uso da regressao multivariada.

Outro possivel método de utilizacdo de aprendizado de maquina é a analise
de agrupamento de dados (clustering analysis), que consiste em categorizar um
banco de dados nao identificados, de acordo com uma estrutura obtida a partir de
padrdes internos. Posteriormente, o benchmark é realizado dentro de cada
agrupamento. Esse método é interessante para identificar agrupamentos e padrdes
dentro de um banco de dados (GAO, MALKAWI, 2014). O algoritmo mais utilizado
de agrupamento de dados em analise de desempenho energético de edificios é o K-
means, que consiste na classificacdo do banco de dados por meio de centroides, o
ponto meédio de um cluster. Deve ser seguido por um método de validagao,
assegurando que o numero 6timo de clusters foi encontrado. A avaliacdo dos
resultados envolve a verificagao do edificio mais proximo de cada centroide, ou uma
média entre os edificios dentro de cada cluster (COTTAFAVA et al., 2018).

Papadopoulos, Bonczak e Kontokosta (2018) desenvolveram um benchmark
para edificios comerciais localizados na cidade de Nova York, utilizando analise de
agrupamento de dados. Os autores utilizaram o método de agrupamento de dados
K-means, em que € necessario definir a quantidade desejada de grupos previamente
ao treinamento do modelo, e apresentaram resultados para diferentes quantidades
de clusters. Utilizando as métricas de avaliacao Silhouette Score e Dunn Index, que
indicam a similaridade entre as amostras dentro de cada cluster e as diferencas
entre clusters, os autores determinaram que a utilizacao de dois clusters foi 0 mais
representativo para as amostras avaliadas.

Schaefer e Ghisi (2016) desenvolveram modelos de referéncia (arquétipos)
para edificios de baixa renda em Florianopolis utilizando analise de agrupamento de
dados, a partir de uma amostra de 103 unidades habitacionais. Os resultados
apontaram para dois agrupamentos homogéneos, onde os centroides determinaram
dois edificios representativos da tipologia analisada, sendo um deles composto por
trés quartos e com area de 76 m?, e o outro com dois quartos e com area de 37 m2.

A arvore de decisdo € um dos métodos de aprendizado de maquina utilizados
para a classificacdo de benchmarks energéticos em edificagdes. Esse método
apresenta a vantagem da visualizacdo do comportamento do modelo, em uma
estrutura semelhante a um fluxograma. Utilizando um banco de dados de 80
edificios residenciais no Japao, Yu et al. (2010) desenvolveram uma classificagéo
por meio do método de arvore de decisao. Os autores determinaram os consumos
dos edificios, utilizando diversas caracteristicas construtivas e de ocupacgao, e os
separaram em alto ou baixo consumo energético, considerando como critério a
meédia dos valores de consumo por metro quadrado encontrados no banco de dados.
O modelo desenvolvido apresentou elevada acuracia, podendo ser utilizado para
uma identificagao rapida da situagdo de consumo energético de determinado edificio.
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Entretanto, destaca-se que o desenvolvimento de um modelo com mais grupos é
desejado para uma classificagdo de benchmark. No entanto, para uma melhor
divisdo em diversos grupos, torna-se necessario um banco de dados maior, tanto em
numero de amostras quanto em quantidade de variaveis medidas.

A partir de dados de 1072 edificios de escritorios na Coréia do Sul, Park et al.
(2016) propuseram novos grupos de classificacao de benchmark e os compararam
com a classificacdo existente no pais. Primeiramente, os autores realizaram uma
analise de correlagdo entre as variaveis de entrada e o consumo energético por
metro quadrado do banco de dados, de forma a identificar as variaveis mais
relevantes para a aplicagdo no modelo a ser desenvolvido. Em seguida, treinaram
um modelo de arvore de decisao, de forma a classificar os edificios em seis grupos
distintos, a depender de caracteristicas construtivas e de operagdo. Por fim,
realizaram uma analise de variancia para confirmar estatisticamente os diferentes
grupos. Os resultados dos autores indicaram que a classificagao proposta pelo artigo
apresentou maior acuracia quando comparado com a classificagdo em vigor na
Coréia do Sul. Por se tratar de um banco de dados de edificios concentrado em um
determinado distrito do pais, um resultado de benchmark com caracteristicas mais
representativas em relagdo ao benchmark nacional ja era esperado pelos autores.

Ha diversos algoritmos de composi¢cao de arvores de decisédo, para melhorar
a acuracia dos modelos desenvolvidos. Um desses algoritmos é o Random Forest,
que realiza uma média de um grande numero de arvores de decisdo compostas de
uma amostragem tanto dos parametros de entrada quanto das observagdes do
banco de dados. Com o objetivo de comparar os resultados de regressao linear e de
Random Forests, Tsanas e Xifara (2012) utilizaram um banco de dados virtual de
edificios residenciais, desenvolvido a partir de uma geometria ficticia. Os modelos
foram desenvolvidos utilizando variaveis de geometria como parametros de entrada
e as cargas térmicas de aquecimento e resfriamento como parametros de saida. Os
resultados obtidos pelos autores indicam que o método de Random Forests
apresenta um modelo de previsao de carga térmica com menores métricas de erro
quando comparados com a regressao linear.

Outro método de composicao de arvores de decisdo € o Gradient Tree
Boosting. O algoritmo desse método é composto de uma sequéncia de arvores de
decisdao que utiliza residuais da arvore de decisdo anterior. Papadopoulos e
Kontokosta (2019) propuseram uma nova classificacdo de benchmark para um
banco de dados de 7500 edificios residenciais da cidade de Nova York,
comparando-a com a classificagcdo EnergyStar, que apresenta resultados gerais
para os Estados Unidos e utiliza o método de regressado linear multivariada. O
método de Gradient Tree Boosting foi utilizado para realizar a analise de regressao e,
em seguida, foi utilizado o método de clusterizagdo K-means para identificar os
grupos da classificacdo de benchmark em que os edificios foram distribuidos. Os
resultados do artigo indicam que o modelo desenvolvido pelos autores apresentou
melhor performance preditiva do consumo energético das edificagdes, devido ao uso
de um método de aprendizado de maquina que apresenta elevada acuracia, em
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geral, superior a regressao linear. Além disso, o treinamento com um banco de
dados de edificios concentrado em uma cidade melhora o poder preditivo do modelo
treinado, levando as especificidades de clima, uso e caracteristicas construtivas de
cada local.

Outro método de aprendizado de maquina que pode ser aplicado no
desenvolvimento de benchmarks é o algoritmo de maquinas de vetor de suporte.
Esse método realiza a divisdo dos dados por meio de hiperplanos definidos a partir
dos parametros utilizados (CHOU; BUI, 2014). O algoritmo de maquinas de vetor de
suporte apresenta menor erro de predigdo para um baixo tamanho amostral quando
comparado com o método de redes neurais artificiais, devido a caracteristica de
minimizacdo de erro estrutural (Structural Risk Minimization) intrinseca desse
algoritmo, e também por causa da menor quantidade de parametros a serem
otimizados no treinamento do modelo (DONG; CAO; LEE, 2005). Massana et al.
(2015) concluiram que o método de maquinas de vetor de suporte apresentou o
menor erro percentual médio de predicdo quando comparado com os modelos de
regressao linear multipla e redes neurais artificiais, porém ao custo de um maior
tempo computacional.

2.2.5. Outros métodos

Um dos métodos de benchmark que os autores ndo encaixam nas categorias
citadas anteriormente € o método dinamico, que realiza uma analise das medicdes
em tempo real utilizando simulagdo computacional, calculos de engenharia,
estatistica ou redes neurais artificiais (BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2016).

Menezes et al. (2012) propuseram um método para reduzir o performance
gap, utilizando dados de ocupagdo no processo de simulagdo. Por meio de
monitoramento do consumo de energia para o sistema de iluminagao, equipamentos
de escritorio e aparelhos de cozinha, a cada trinta minutos, foi possivel aumentar a
exatiddo do modelo de simulagdo de um edificio de escritorios de Londres,
reduzindo o erro da predi¢do de consumo de energia do modelo para menos de 3%.

O'Neill et al. (2014) também propuseram um método para integrar
monitoramento e simulacdo em tempo real para desenvolver um modelo energético
continuo. Por meio de medi¢cdes nos diversos sistemas de um edificio de escritérios
nos Estados Unidos e com o auxilio de uma estagdo meteoroldgica instalada no
local, os autores desenvolveram um modelo de simulagcdo que identifica possiveis
falhas nos sistemas do edificio, assim como potenciais medidas de eficiéncia
energética. O estudo apontou que uma discrepancia maior que 5% entre os
consumos energéticos simulado e real podem indicar um mal funcionamento de
determinado sistema do edificio. O estudo indicou ainda que uma reestruturagao da
programacgao dos periodos de funcionamento do sistema de iluminagcédo do edificio
poderia reduzir o consumo de energia elétrica desse sistema em torno de 23%.

Outro método de avaliagdo do desempenho energético das edificacbes é a
auditoria energética, também denominado diagndstico energético, que consiste em
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medi¢cdes de consumo final de energia padronizadas pela ISO 50002 (ABNT, 2014).
As auditorias energéticas sdo fundamentais para o desenvolvimento de outros
métodos de benchmark, pois trazem dados mais precisos de consumo dos
equipamentos para os calculos de engenharia e a simulagdo computacional.
Também podem ser utilizadas para caracterizar mais detalhadamente as possiveis
medidas de eficiéncia energética, com seus respectivos custos de instalacdo e
periodos de retorno (BORGSTEIN; LAMBERTS; HENSEN, 2016).

2.3. Classificagcoes dos métodos de benchmark

Uma das classificagdes dos métodos de benchmark encontradas na literatura
divide-os em top-down e bottom-up. Os métodos top-down utilizam-se de dados
mais amplos dos edificios, como dados de consumo anual de energia. Classificam-
se nesse grupo os métodos estatisticos e o aprendizado de maquina. Os métodos
top-down sdo mais utilizados para comparagao entre edificios de mesma tipologia,
fornecendo um feedback relativo a seus pares, porém nao fornecem estimativas
precisas de eficiéncia energética de cada sistema separadamente, e sao altamente
dependentes da disponibilizagcdo de dados atualizados, em quantidade suficiente e
representativos da populagéo de edificios (HONG et al., 2013).

Hong et al. (2013) ao analisarem os beneficios e limitacdes dos métodos top-
down no desenvolvimento de um benchmark para escolas do Reino Unido,
concluiram que a exatiddo do método estatistico € altamente dependente do
tamanho da amostra obtida, apesar de exigir pouco detalhamento para cada edificio.
Além disso, a rede neural artificial do tipo feed-forward, utilizada no estudo,
apresentou resultado mais robusto em comparagdo com o método de estatistica
descritiva, ao custo de uma maior complexidade de treinamento e otimizagdo. Nesse
estudo, a principal variavel influenciadora do consumo de energia elétrica foi o
numero de alunos, o que indica que esse fator € preponderante sobre a area
construida.

Ja os métodos bottom-up necessitam de dados detalhados dos sistemas
presentes nas edificacdes. Esse grupo constitui-se dos métodos de calculo de
engenharia e da simulagdo computacional. Tais métodos tém o potencial de fornecer
resultados mais precisos e especificos de consumo e de eficiéncia energética,
porém sao mais custosos, pois necessitam de dados de uso mais detalhados. Os
consumos de cada sistema sdo agregados para que seja verificado um unico
parametro de eficiéncia energética do edificio como um todo, mas, como os métodos
bottom-up podem capturar caracteristicas especificas de cada sistema do edificio,
as oportunidades de melhoria na eficiéncia energética podem ser identificadas mais
facilmente.

Burman et al. (2014), em continuagcao aos estudos de Hong et al. (2013),
utilizaram os métodos de uso final agregado e simulagcdo computacional para a
comparagao com os demais métodos. Foi demonstrado que pequenos desvios no
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sistema de ventilagdo podem levar a um aumento de até dez vezes no consumo
desse sistema. Os autores citam que uma forma de integrar os métodos top-down e
bottom-up consiste em utilizar um método estatistico para comparar determinado
edificio com outros edificios de mesma tipologia, € em seguida realizar a simulagao
computacional ou uso final agregado, com uma comparagao entre o estado de
utilizacdo atual e indicadores de referéncia, para fornecer possiveis medidas de
eficiéncia energéticas para os edificios com desempenho energético inferior dentro
do grupo analisado.

Outra classificagdo dos métodos de benchmark é proposta por Li, Han e Xu
(2014), que os divide em white box, black box e grey box, de acordo com a
necessidade de dados mais detalhados de cada edificacdo. Os métodos white box
sdo baseados em modelos dos sistemas fisicos da edificagcdo e demandam bastante
esforco para ser calculado. Dentro dessa categoria, incluem-se os calculos de
engenharia. Os métodos black box consistem em analises estatisticas, com poucas
informacdes sobre os sistemas construtivos, e sdo mais uteis para modelagens
rapidas e para benchmarks publicos. Os métodos grey box sdo mistos e combinam
dados dos sistemas com meétodos estatisticos, e tém como exemplo o método de
rede bayesiana e o método de graus-hora de resfriamento e aquecimento. Também
se incluem na classificagdo grey box os metamodelos, combinando caracteristicas
de simulacdo e modelos estatisticos, de forma que uma amostra simulada
corresponda a um universo de edificacbes de uma faixa desejada de parametros
(VERSAGE, 2015).

2.4. Diagnéstico energético

O diagndstico energético, também conhecido como auditoria energética,
consiste em identificar e mensurar os consumos de energia de uma edificagao,
assim como determinar possiveis melhorias de eficiéncia energética (ABNT, 2014).
As auditorias energéticas sdo utilizadas para identificar problemas no uso, operagéo
e manutencdo dos edificios que possam acarretar em reducdo do desempenho
energético ou falhas no atendimento a normas técnicas e parametros de conforto
ambiental. Os dados coletados durante os diagndsticos energéticos sao importantes
para estabelecer a base de dados necessaria ao desenvolvimento de benchmarks,
para que os modelos estabelecidos sejam representativos dos edificios reais em
operagao.

Durante o processo de diagnostico energético de uma edificagdo, sao
realizadas medidas diretas do uso final de energia, o que possibilita a identificagao
de ajustes operacionais ou manuteng¢des de baixo custo para melhorias imediatas da
eficiéncia energética do edificio, assim como favorece o desenvolvimento de um
plano de implementacao de medidas de eficiéncia energética a longo prazo, com
estimativas de custo e periodo de retorno dos investimentos (PNNL, 2011).



40

O procedimento de diagnodstico energético consiste em, primeiramente,
identificar os principais aspectos do edificio. Em seguida, realiza-se um
planejamento da visita técnica a partir do levantamento preliminar de dados do
edificio. O passo seguinte € a visita técnica, que consiste em obter os dados
necessarios ao nivel de detalhamento desejado. O diagndstico energético é
encerrado com a apresentagcdo de um relatorio, no qual sdo listados os dados
obtidos, as analises realizadas e as medidas de eficiéncia energética sugeridas, com
suas respectivas analises financeiras (CBCS, 2016).

As auditorias energéticas sao divididas pela ASHRAE (2011) em trés niveis
de detalhamento. O nivel | é caracterizado pela analise de contas de energia e uma
inspecao breve no interior do edificio (walkthrough). O nivel 1l ja inclui uma pesquisa
mais refinada dos usos finais de energia e da eficiéncia energética dos
equipamentos utilizados, e o nivel Ill exige monitoramento e coleta de dados
detalhados dos usos finais de energia.

O consumo de cada equipamento pode ser estimado pela poténcia e tempo
de uso, ou medido com os equipamentos adequados para os dados desejados.
Devem ser medidos os equipamentos em pleno funcionamento, ou seja, o sistema
de condicionamento de ar deve ser medido nos dias mais quentes/frios do ano para
a identificagdo do maior consumo de resfriamento/aquecimento, e o consumo dos
computadores deve ser medido em dias de ocupagdao maxima, por exemplo. Por
outro lado, periodos de ocupagdo minima permitem medi¢cdes de consumo dos
equipamentos em stand-by (CIBSE, 2004).

A implementacdo de medidas de eficiéncia energética desenvolvidas a partir
dos resultados do diagndstico energético pode, além de reduzir o consumo de
energia, melhorar o conforto do ambiente, considerando as preferéncias individuais.
Um dos exemplos € o aumento do setpoint de resfriamento dos sistemas de
condicionamento de ar acompanhado do uso de ventiladores individuais (ANDRE,
2019). Também é possivel ampliar o uso de iluminagao natural e proporcionar o0 uso
de luminarias individuais para complementar a luminancia quando necessario.

2.5. Analise de sensibilidade

Em simulagdes computacionais energéticas, considerando que pequenas
variagdes de determinados parametros de entrada podem causar grandes variagoes
nos parametros de saida, torna-se importante a verificacdo das variaveis mais
influentes no desempenho energético da edificagdo analisada. A analise de
sensibilidade é uma ferramenta que permite avaliar como diferentes parametros de
entrada de um modelo influenciam nos parametros de saida, fornecendo critérios
para classificar as variaveis principais que devem ser consideradas na calibragao e
validagdo do modelo (SALTELLI, TARANTOLA, CAMPOLONGO, 2000).

A analise de sensibilidade pode ser realizada por meio de métodos locais ou
globais. Os métodos de analise de sensibilidade locais sdo baseados na variagao de
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uma variavel de entrada de cada vez, enquanto todos os outros parametros de
projeto sdo mantidos constantes. Com isso, verifica-se a influéncia de cada variavel
em torno de um caso de referéncia. Este método caracteriza-se pela baixa
complexidade e baixo custo computacional, porém nao permite verificar a interagcéao
entre as variaveis. Ja o0 método de analise de sensibilidade global se refere a
variacao de todos os parametros, simultaneamente, portanto verifica todo o espaco
possivel de variaveis de entrada (TIAN, 2013). Os métodos de analise de
sensibilidade global permitem verificar os efeitos de primeira ordem e de ordens
superiores. Os efeitos de primeira ordem indicam o quanto a variacdo de cada
parametro de entrada impacta nos dados de saida, enquanto que os efeitos de
segunda ordem sado causados pela interacdo de dois parametros de entrada sobre a
variavel de saida.

Quanto a faixa de variagao dos parametros de entrada a serem analisados,
Tian (2013) sugere distribuicbes uniformes para parametros de projeto, pois
assume-se que os diferentes valores para os dados de entrada s&o igualmente
provaveis. No entanto, se forem considerados parametros sujeitos a incertezas e
que apresentem tendéncia central, como as propriedades térmicas da envoltéria
com caracteristicas definidas em projeto, mas dependentes de pequenas variagdes
construtivas, deve ser utilizada a distribuicdo normal. Como as variagcbes dos
parametros na fase de projeto costumam ser maiores do que as variagdes relativas
as incertezas construtivas, costuma-se desprezar estas ultimas.

Podem ser encontrados na literatura diversos meétodos de analise de
sensibilidade global, baseados em regressao, variancia ou metamodelo (TIAN, 2013).
Os métodos de anadlise de sensibilidade global de Morris (1991) e de Sobol (2001)
sdo os mais utilizados em simulagdo energética computacional de edificagbes. O
método de Morris, denominado Método de Efeitos Elementares, propde o uso de
planos de amostragem fatorial para que o efeito na variavel de saida seja devido
apenas a variacao de uma variavel de entrada em particular. Com isso, variaveis
que exercam menor influéncia no resultado final podem ser excluidas sem gerar um
erro muito significativo no modelo.

Sobol (2001) desenvolveu um dos métodos baseados em varidncia para a
analise de sensibilidade global. A partir do calculo de variancia do parametro de
saida, esse método € capaz de estimar a sensibilidade total, representada pela
soma dos efeitos de primeira ordem e de ordens superiores, dos parametros
envolvidos. O método de analise de sensibilidade de Sobol consiste em,
primeiramente, utilizar o método de amostragem de Sobol de acordo com
parametros de entrada a serem analisados e seus respectivos limites minimo e
maximo para o desenvolvimento da amostra, para posterior simulagdo da amostra
desenvolvida. A amostragem de Sobol é realizada a partir de sequéncias de Sobol,
que efetua uma amostragem pseudoaleatéria de forma que as amostras estejam
distribuidas, uniformemente, dentro do hipercubo constituido por todas as
possibilidades de variaveis de entrada (BURHENNE; JACOB; HENZE, 2011).
Posteriormente, Saltelli (2002) propdés um método de amostragem que reduz o erro
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dos calculos nos métodos de analise de sensibilidade global baseados em variancia,
incluindo as sequéncias de Sobol. Ao alterar a férmula de calculo da quantidade de
amostras, o autor estabeleceu uma amostragem com custo computacional até 50%
menor do que outros métodos de analise de sensibilidade global.

Em um estudo de um arquétipo representativo de edificios de escritérios com
caracteristicas construtivas tipicas do Ird, Delgarm et al. (2018) compararam os
resultados de analises de sensibilidade local (one-factor-at-a-time - OFAT) e global
(indices de sensibilidade de Sobol) na determinacdo dos fatores mais significativos
para a determinagdo do desempenho energético da tipologia analisada. Os autores
determinaram que o tamanho das aberturas, a orientacdo do edificio e a
transmitancia solar dos vidros eram as variaveis mais importantes para a
determinagcdo do consumo de energia para resfriamento do modelo estudado. As
variaveis de entrada que apresentaram comportamento, aproximadamente, linear
com o parametro de saida foram classificadas em niveis de importancia semelhantes
tanto pela analise de sensibilidade local quando pela analise de Sobol. Destaca-se a
importancia da utilizagdo de métodos de analise de sensibilidade global para a
verificacdo de variaveis de entrada que n&do apresentam comportamento linear no
processo de modelagem energética de edificagdes.

Ao realizar a andlise de sensibilidade de Sobol para o metamodelo de
edificagdes de escritérios ventilados naturalmente, Olinger (2019) verificou que o
fator de abertura das janelas mostrou-se, significativamente, mais influente do que
os demais parametros. Gunay et al. (2019) realizaram uma analise de sensibilidade
em parametros operacionais de edificios de escritérios no Canada, e observaram
que possiveis mudancas no comportamento dos usuarios e da configuragcdo dos
sistemas de condicionamento de ar influenciaria na melhoria da eficiéncia energética
das edificagdes analisadas.

Em uma andlise de sensibilidade das variaveis envolvidas no
desenvolvimento de um benchmark para escolas do Reino Unido, Hong et al. (2014)
identifica que o numero de alunos, assim como a area construida, sdo os
parametros mais impactantes sobre o consumo de energia elétrica de edificios
dessa tipologia, enquanto que a compacidade e o ano de construgdo sédo as
variaveis mais importantes para o consumo de gas para aquecimento. A
compacidade tem relacdo com o perimetro da edificacdo exposto ao ambiente
externo, e indica a superficie pela qual ha perda de calor de aquecimento no inverno,
0 que corrobora a importancia dessa variavel para o consumo de gas. Nessa mesma
l6gica, o ano de construgdo é indicativo de possiveis vazamentos e ineficiéncias dos
sistemas de aquecimento, impactando no consumo de gas dos edificios mais
antigos.

Com o objetivo de avaliar quais os parametros mais significativos sobre o
consumo de edificagbes habitacionais sociais unifamiliares e térreas localizados em
Floriandpolis com operagao mista, Silva e Ghisi (2020) realizaram, primeiramente,
uma analise de sensibilidade local, e em seguida uma analise de sensibilidade
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global pelo método de Morris. Os resultados indicaram uma grande influéncia da
absortancia solar e da transmitancia térmica da cobertura sobre os graus-hora de
resfriamento e aquecimento. Ja para o consumo de energia elétrica para
resfriamento, o parametro de entrada mais influente foi a capacidade térmica da
cobertura. Com isso, aponta-se a importancia da escolha dos parametros térmicos
da cobertura para o conforto dos ocupantes dessa tipologia ao se utilizar ventilagao
natural, assim como para reduzir o consumo energético com a implantagdo de
condicionamento artificial.

2.6. Sintese

Neste capitulo de revisdo bibliografica, foram apresentados os principais
topicos relacionados ao tema deste trabalho. Primeiramente, foram citadas as
definicbes de benchmark, suas caracteristicas e sua importancia para a eficiéncia
energética em edificacbes. Evidencia-se a utilizacdo de benchmarks como
parametro de comparagao entre edificios semelhantes em uso, com o objetivo de
selecionar os edificios que apresentam maior potencial para a aplicacdo de medidas
de eficiéncia energética. Em seguida, foram apresentados exemplos internacionais
de utilizacdo de benchmark e as dificuldades e esforgos relacionados a implantagao
de benchmarks brasileiros. Percebe-se a lacuna de dados e estudos relacionados ao
desenvolvimento de benchmarks nacionais, e os esforgos recentes do CBCS no
ambito dos programas DEO e Cidades Eficientes, além da parceria com a Eletrobras
no ambito do DEO que resultou no desenvolvimento de benchmarks para 15
tipologias, inclusive para centros de saude.

Posteriormente, os principais métodos de benchmark foram apresentados.
Destacando os métodos mais tradicionais, como estatistica descritiva e calculos de
engenharia, que sdo a base de benchmarks ja consagrados como o ECON19 e o
TM46 do CIBSE, até a aplicacdo de conceitos relativamente modernos como o
aprendizado de maquina. As possibilidades de metodologias de benchmark séo
amplas e dependem das condigdes de disponibilidade de dados de edificios em
operagao, da capacidade de processamento disponivel e da relacdo entre
complexidade e exatidao do benchmark desenvolvido. O método de simulagao tem
sua importancia evidenciada quando nao ha muitos dados disponiveis do estoque de
edificagdes, pois permite a elaboragdo de um banco de dados virtual. No entanto,
surgem preocupagdes quanto a adequada calibragcdo dos modelos de simulagao,
pois os resultados de consumo obtidos podem nao corresponder ao consumo real
das edificacbes. Além disso, a elaboracdo de modelos com muitos parametros de
entrada dificulta a utilizacdo da escala de benchmark, na medida que exige uma
grande quantidade de medi¢des no local.

O diagndstico energético de edificios em operagcdo torna-se uma etapa
importante no desenvolvimento de um benchmark, na medida em que oferece o
banco de dados necessario para a aplicacao dos diferentes métodos. No entanto,
fatores técnicos e econdmicos podem inviabilizar a obtencdo de uma amostra
representativa de um conjunto de edificios.
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Por fim, a andlise de sensibilidade € caracterizada como uma ferramenta
importante para a analise de eficiéncia energética em edificagdes. Por meio de
diversas técnicas estatisticas, € possivel determinar as variaveis mais impactantes
sobre o desempenho energético das edificacées, o que auxilia na identificagdo dos
parametros mais importantes a serem avaliados na elaboragcdo de uma classificagao
de benchmark.
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3. Método

Neste capitulo, é descrito o processo adotado para o desenvolvimento de
benchmark para centros de saude. Primeiramente, foi caracterizado o arquétipo da
tipologia de centros de saude. Apds essa etapa, foram definidos os parametros de
entrada fixos e variados para as simulagdes computacionais. O préximo passo foi a
realizacdo de uma amostragem de Saltelli (2002) para a definicdo dos parametros a
serem simulados. Em seguida, as simulagdes computacionais foram realizadas, com
a posterior analise de sensibilidade e de correlagdo, com o objetivo de identificar as
variaveis mais significativas no modelo. As simula¢des foram realizadas utilizando os
dados climaticos de oito cidades representativas dos diferentes climas brasileiros:
Campos do Jordao/SP, Sado Paulo/SP, Florianépolis/SC, Campinas/SP, Rio de
Janeiro/RJ, Vitéria/ES, Recife/PE e Fortaleza/CE. Posteriormente, foi desenvolvido o
modelo preditivo do benchmark, com o0s parametros que apresentaram maior
influéncia no dado de saida estabelecido. Finalmente, a validacdo do benchmark foi
realizada, por meio da comparacgao dos resultados do modelo desenvolvido com os
dados de consumo de energia elétrica de edificios reais de centros de saude de
Florianopolis. Para a validagdo do modelo, foram ainda utilizados dois projetos de
edificios de centros de saude de Floriandpolis, fornecidos pela Prefeitura da cidade.
O fluxograma da metodologia utilizada neste trabalho é apresentado na Figura 1.

Figura 1 — Fluxograma da metodologia utilizada neste trabalho.
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3.1. Caracterizacao do arquétipo

Define-se arquétipo como um modelo de simulagdo que representa as
caracteristicas tipicas de uma tipologia, incluindo fatores construtivos e de utilizagao.
Para a caracterizagdo do arquétipo de postos de saude, adotou-se o padrdo do
Ministério da Saude (BRASIL, 2013) para Unidades Basicas de Saude (UBS), no
ambito do programa Requalifica UBS. Nesse programa, foram propostas quatro
tipologias de UBS, em razdo do tamanho da equipe de saude necessaria para
atender a populagao do entorno. O projeto utilizado neste trabalho é o UBS II, com
321,0 m? de area construida em um pavimento térreo. Esse arquétipo € o mesmo
utilizado no estudo do CBCS em andamento para o desenvolvimento de benchmark
de centros de saude (VELOSO et al.,, 2021), com diferengas relacionadas as
simplificacbes de zonas térmicas. Nas simulagbes, cada ambiente foi considerado
como uma zona térmica.

A divisdo da area construida do arquétipo em zonas térmicas € indicada na
Figura 2. A descricdo dos ambientes das zonas térmicas, assim como suas
respectivas areas, € apresentada na Tabela 1. A edificacdo é caracterizada por dois
grupos de zonas térmicas com tipologias distintas. No primeiro grupo, representado
pelas zonas térmicas 1 a 7, evidencia-se a ocupag¢do administrativa, com tipologia
semelhante aos edificios de escritorios. No segundo grupo, simbolizado pelas zonas
térmicas 8 a 19, configura-se a utilizagcdo para atendimento de pacientes,
apresentando salas de consultérios e laboratérios. Observa-se que a maior area se
encontra na zona térmica 18 (circulacéo e sala de espera) e corresponde a 112,8 m?,
seguida pelas zonas 19 e 20 (consultérios odontolégicos), que correspondem a 20,5
m?. As menores areas se encontram nas zonas térmicas 25 e 26 (sanitarios) e
correspondem a 2,5 m?, seguidas pela zona térmica 1 (almoxarifado), de 3,1 m2.

Figura 2 — Planta baixa do projeto padrio de postos de saude UBS I, com a separagdo em zonas

térmicas.
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Fonte: (BRASIL, 2013).



Tabela 1 — Descrigdo das zonas térmicas.

N: ’da zona Ambiepte _da zona Area (m?)
érmica térmica
1 Almoxarifado 3,1
2 Deposito 3,3
3 Expurgo 5,1
4 Sanitario 3,6
5 Sala de esterilizacao 5,1
6 Sanitario 3,6
7 Sala de administragao 7,6
8 Copa 4,6
9 Sanitario 59
10 Sala de coleta 10,1
11 Sala coletiva 20,3
12 Sala de medicamentos 14,0
13 Sala de inalagcao 6,8
14 Consultério médico 9.1
15 Consultorio médico 9,1
16 Consultério médico 9.1
17 Consultorio médico 9.1
18 Circulacao e sala de 112,8
espera

19 Consultério odontologico 20,5
20 Consultério odontologico 20,5
21 Sala de vacinacéao 9,1
22 Consultério médico 9.1
23 Sanitario 5,2
24 Consultorio médico 9.1
25 Sanitario 2,6
26 Sanitario 2,6
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O modelo do arquétipo em trés dimensdes € apresentado na Figura 3. A
edificacdo apresenta largura total de 29,5 m e comprimento de 20,7 m, com pé-

direito de 2,80 m.
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Figura 3 — Arquétipo em 3D.

Fonte: Autor.

3.2. Definigcao dos parametros de entrada

No desenvolvimento de um benchmark, destaca-se a importancia de avaliar
quais os parametros de entrada apresentam maior influéncia sobre os parametros
de saida. Para realizar essa avaliacao, determina-se os parametros que serao
perturbados e os parametros adotados para a analise de sensibilidade e de
correlagao. Neste trabalho, os parametros de entrada selecionados como fixos sao a
geometria da edificacdo, a densidade de poténcia de equipamentos, os parametros
de contato da edificagcdo com o solo e a taxa de infiltracdo de ar. Os parametros
variados estdo relacionados a orientacdo da edificagdo e aos seus materiais
construtivos, assim como a densidade de poténcia de iluminagédo, a densidade e o
periodo de ocupacdo, as caracteristicas do sistema de condicionamento de ar e os
dados climaticos para diferentes cidades. Foi considerada a variagdo de 12
parametros.

3.2.1. Parametros de entrada fixos

Para o desenvolvimento das simulagbes computacionais, foi utilizado o
programa EnergyPlus, versao 9.2.0. (DOE, 2019), em conjunto com o programa
OpenStudio, em sua versao 2.9.1 (NREL, 2019). A atividade realizada pelos
visitantes no centro de saude é considerada leve, portanto, a taxa metabdlica para
esse tipo de atividade é definida como 93 W por metro quadrado de pele, conforme
valores obtidos na norma 1SO 7730 (ISO, 2005). Cada pessoa tem, em média, 1,8
m? de pele, resultando em uma taxa metabdlica de 167 W/pessoa. A fragao radiante
considerada € de 30%.
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A partir da analise de projetos de centros de saude fornecidos pela prefeitura
de Floriandpolis, ficou estabelecida a densidade de poténcia de equipamentos (DPE)
no valor de 10 W/m?. A partir da avaliacdo de projetos de edificios de centros de
saude, verificou-se pouca variagdo nos equipamentos instalados, sendo este
considerado como fixo e, aproximadamente, o mesmo valor utilizado pelo
benchmark de centros de saude do CBCS. O modelo de simulacdo do CBCS
considerou valores diferentes de poténcia de equipamentos para cada zona térmica,
baseando-se em valores obtidos pelo projeto META e por diagndsticos energéticos.
O valor utilizado neste trabalho para a densidade de poténcia de equipamentos é
aproximadamente a média da poténcia desses equipamentos para toda a area da
edificagao.

A taxa de infiltragao de ar especificada para todas as zonas é de 0,5 trocas de
ar por hora, incluido no objeto ZoneVentilation:DesignFlowRate do programa
EnergyPlus.

A influéncia da temperatura do solo foi modelada por meio dos objetos
Site:GroundTemperature e Ground Domain, utilizando o método de diferencgas finitas
e seguindo os procedimentos descritos no manual especifico do Laboratério de
Eficiéncia Energética em Edificacées (ELI et al., 2019). Ainda com relacédo ao
contato da edificagdo com o solo, foi simulado um elemento construtivo composto de
piso ceramico e contrapiso de 5 cm, com as caracteristicas resultantes de 4,53
W/(m2.K) para a transmitancia térmica e 114 kJ/(m?.K) para a capacidade térmica.

Como parametro de saida foi utilizado o consumo de energia elétrica total da
edificacao, definido no programa EnergyPlus como Electricity: Facility. Além disso,
para obter os consumos por uso final da edificagao, separadamente, foram incluidos
os objetos InteriorLights:Electricity, InteriorEquipment:Electricity, Fans:Electricity,
Heating:Electricity e Cooling:Electricity. Com esses dados de saida, foi possivel
calcular o Indicador de Uso de Energia (Energy Use Intensity — EUl) para o consumo
total de energia e para o consumo de energia por uso final, por metro quadrado da
edificagao.

3.2.2. Parametros de entrada variados

Para o desenvolvimento das simulagdes computacionais, foram selecionados
os valores minimo, maximo ou o caso intermediario, conforme metodologia de
amostragem mencionada no item 3.3. Os extremos escolhidos visam abranger
valores tipicos de materiais construtivos utilizados em centros de saude, levando em
consideragao os valores utilizados no benchmark de centros de saude do CBCS e
ajustando com informagdes obtidas por meio de conversas com a projetista de
centros de saude da Prefeitura de Floriandpolis, assim como projetos fornecidos
dessa tipologia.

Os parametros de entrada variados relativos as caracteristicas dos materiais
construtivos da edificacdo sdo os tipos construtivos da cobertura e das paredes
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externas, assim como o fator solar dos vidros das aberturas. Para os tipos
construtivos da cobertura, tem-se o limite inferior de transmitdncia térmica
caracterizado por uma cobertura de telhas de fibrocimento em associagdo com uma
camara de ar, uma laje nervurada sem preenchimento de 22,5 cm de espessura e
forro de gesso de 1 cm de espessura. Esse tipo construtivo apresenta transmitancia
térmica de 1,55 W/(m2.K) e capacidade térmica de 237 kJ/(m2.K). O caso
intermediario de transmitancia térmica € representado por uma cobertura de telhas
ceramicas de 1 cm de espessura, associada a uma camara de ar e forro de gesso
de 3 cm de espessura, com as caracteristicas de transmitancia térmica de 1,94
W/(m2.K) e capacidade térmica de 37 kd/(m=.K). Ja o limite superior de transmitancia
térmica é composto por uma cobertura de telhas de fibrocimento de 0,8 cm de
espessura, associada a uma camara de ar e laje maci¢a de concreto de 10 cm de
espessura. Esse tipo construtivo apresenta transmitancia térmica de 2,06 W/(m2.K) e
capacidade térmica de 233 kJ/(m2.K). O tipo construtivo equivalente ao limite
superior € 0 mais encontrado nas edificagdes da tipologia de centros de saude, e os
demais casos considerados tém como objetivo caracterizar possiveis variagbes na
transmitancia e na capacidade térmica. As caracteristicas dos casos considerados
para os tipos construtivos da cobertura sao resumidas na Tabela 2.

Tabela 2 — Materiais construtivos da cobertura para o limite inferior, o caso intermediario e o limite
superior.

Limite inferior Caso intermediario Limite superior

Tipo de
cobertura

Transmitancia

térmica 1,55 1,94 2,06
[W/(m2.K)]
Capacidade
térmica 237 37 233

[kJ/(m>.K)]

Fonte: (INMETRO, 2013a).

Com relacéo aos tipos construtivos das paredes externas, para o limite inferior
de transmitancia térmica foi adotado um tipo de parede de drywall composta de uma
placa de gesso de 1,25 cm de espessura, uma camada de 1& de rocha de 9 cm de
espessura € uma placa cimenticia externa de 1 cm de espessura. Esse tipo
construtivo apresenta transmitancia térmica de 0,45 W/(m2.K) e capacidade térmica
de 33 kJ/(m?.K). Para o caso intermediario de transmitancia térmica foi adotada uma
parede composta por bloco ceramico de 9 cm de espessura, revestida por
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argamassa interna e externa de 2,5 cm de espessura, com as caracteristicas de
transmitancia térmica de 2,46 W/(m2.K) e capacidade térmica de 150 kJ/(m2.K). Ja
para o limite superior de transmitancia térmica, foi adotada a parede de concreto
maci¢o de 10 cm de espessura, com as caracteristicas de transmitancia térmica de
4,40 W/(m2.K) e capacidade térmica de 240 kJ/(m?.K). As caracteristicas dos tipos
construtivos das paredes externas sao resumidas na Tabela 3.

As absortancias das superficies da edificacdo foram variadas para as paredes
e a cobertura. Foram adotados os limites de 0,3, representando uma cor clara
proxima a cor branca, e 0,8, que representa uma cor escura, como o verde musgo.
Os mesmos valores de absortancia foram utilizados para a cobertura. Ja para o fator
solar dos vidros das aberturas, foi adotado um valor maximo de 0,82, relativo ao
vidro simples incolor de 6 mm de espessura, € um valor minimo de 0,45
representando o vidro laminado verde de 8 mm de espessura, de acordo com o
Anexo Geral V dos Requisitos de Avaliacdo da Conformidade (INMETRO, 2013a). A
transmitancia térmica dos vidros nao foi incluida nos parametros variados, pois néao
€ comum a utilizacado de vidros duplos ou triplos na tipologia de centros de saude. O
valor fixo adotado foi de 5,7 W/(m2.K). Para a modelagem dos materiais das
aberturas, foi utilizado o objeto Simple Glazing System no programa EnergyPlus,
que se utiliza dos valores de transmitancia térmica e fator solar do vidro para a
simulagao.

Tabela 3 — Materiais construtivos das paredes externas para o limite inferior, o caso intermediario e o
limite superior.

. . Caso .. .
Limite inferior . . Limite superior
intermediario

Tipo de parede
externa

Transmitancia

térmica 0,45 2,46 4.40
[W/(m2.K)]
Capacidade
térmica 33 150 240

[kJ/(m>.K)]

Fonte: (INMETRO, 2013a).

Para o parametro de densidade de poténcia de iluminagédo (DPI), os limites
estabelecidos sao de 7,5 W/m? para o limite inferior, e de 16,5 W/m? para o limite
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superior. O limite inferior considera a utilizacdo de lampadas LED em toda a
edificagdo, calculado com base na quantidade de luminarias presentes no projeto
elétrico padrdo do Ministério da Saude. Ja o limite superior representa a utilizagao
da mesma quantidade de lampadas, mas com a consideragao do tipo fluorescente.
No caso intermediario foi utilizada uma poténcia intermediaria de 12,0 W/m?,
considerando um cenario de transi¢gao entre os dois tipos de lampadas considerados,
assim como possiveis diferencas de projetos luminotécnicos e de eficiéncia das
lampadas. Essa faixa de variacao de DPI considerada inclui valores de classificagao
A e D da Instrucdo Normativa Inmetro para a Classificagdo de Eficiéncia Energética
de Edificagcbes Comerciais, de Servigos e Publicas (INI-C) (INMETRO, 2021).

O limite inferior de ocupacéao, de 5,0 m?/pessoa, é o adotado na INI-C para o
edificio de referéncia da tipologia de clinicas médicas. Esse valor também é
relacionado a aproximadamente 85% de ocupagdo no projeto padrédo do Ministério
da Saude, considerando a quantidade de assentos disponiveis nos consultorios e na
sala de espera. O limite superior desse parametro, de 20 m?/pessoa, é estabelecido
como 20% de ocupagao no projeto padrao. Para o caso intermediario, foi adotado
um valor intermediario de 10 m?/pessoa, relativo a 40% de ocupagédo no projeto
padrao.

Para a caracterizacdo dos horarios de ocupacao, foram considerados trés
cenarios de turnos: funcionamento durante 4 horas apenas pelo periodo da manha
(das 8h00 as 12h00), funcionamento durante 8 horas (das 9h00 as 17h00) e
funcionamento durante 10 horas (das 8h00 as 18h00). Em todos os cenarios,
considera-se a utilizacao total das densidades de poténcia de equipamentos (DPE) e
de iluminagao (DPI). As zonas 1, 2, 3 e 8 (almoxarifado, depdsito, expurgo e copa),
assim como as zonas 4, 6, 9, 23, 25 e 26 (sanitarios) foram consideradas de uso
esporadico e, portanto, ndo foram consideradas para o consumo de iluminagao e
equipamentos.

Para a simulagdo do sistema de condicionamento de ar, foram adotados
aparelhos do tipo split. Para a variagcdo do parametro de eficiéncia do sistema de
condicionamento de ar, considerando que os aparelhos de condicionamento de ar
na tipologia de centros de saude ja se encontram em operagdo desde antes da
atualizacao dos valores de Coeficientes de Performance (COP) (INMETRO, 2013b),
adotou-se a classificagdo anteriormente em vigor para o estabelecimento do valor
minimo de COP de 2,7, relativo ao nivel D, e do caso intermediario de 3,24, relativo
ao nivel A. Para as simulagbes desses dois casos, foi utilizado o objeto
HVACTemplate:Zone:PTHP no programa EnergyPlus. Também foi considerado o
novo limite de classe A de eficiéncia do Procel, em vigor a partir de 2021 (INMETRO,
2020). Adotou-se o valor de indice de Desempenho de Resfriamento Sazonal (IDRS)
5,5, minimo valor relativo a splits do tipo inverter para a obtengao no nivel A de
eficiéncia energética na nova classificacdo. Esse sistema foi simulado pelo objeto
HVACTemplate:Zone:VRF no programa EnergyPlus, que simula aparelhos de
condicionamento de ar com fluidos de refrigeracao variaveis. Os setpoints adotados
para o inicio do funcionamento dos sistemas de condicionamento de ar adotados
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sao de 18°C para aquecimento e 26°C para resfriamento. A taxa de renovacao de ar
especificada para todas as zonas condicionadas é de 0,0075 m?3s. Foram
considerados trés possiveis cenarios de ambientes condicionados. O cenario 1,
indicado na Figura 4, considera uma situacdo de modificagdo do comportamento dos
usuarios durante a pandemia COVID-19, e inclui apenas os ambientes de
medicamentos e administracdo como condicionados artificialmente. O cenario 2,
mostrado na Figura 5, é o cenario padrao de ambientes condicionados utilizado pelo
CBCS em seu estudo de benchmark e é constituido, além dos ambientes do cenario
1, pelos consultorios odontolégicos e pela sala de vacinas. O cenario 3,
caracterizado na Figura 6, inclui, além dos ambientes do cenario 2, as salas de
consultérios médicos. Os demais ambientes n&o foram considerados como
ambientes condicionados em nenhum cenario.

Figura 4 — Cenario 1 de areas condicionadas.

Sala de

Administracso

Estocagem de
medicamentos

Ambiente condicionado
‘:l Ambiente ndo condicionado
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Figura 5 — Cenario 2 de areas condicionadas.

- Ambiente condicionado
I:I Ambiente ndo condicionado

Figura 6 — Cenario 3 de areas condicionadas.

I = - Ambiente condicionado
I:I Ambiente ndo condicionado

Os valores utilizados nos parametros variados citados anteriormente sao
resumidos na Tabela 4.



Tabela 4 — Parametros de entrada variados.
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Limite Caso Limite

Parametro inferior intermediario | superior
Transmitancia térmica da cobertura
[W/(m2.K)] 1,55 1,94 2,06
Transmitancia térmica das paredes
externas [W/(m?2.K)] 0,45 2,46 4,40
Absortancia da cobertura 0,3 0,5 0,8
Absortancia das paredes externas 0,3 0,5 0,8
Fator solar dos vidros 0,45 0,82 -
Densidade de poténcia de
iluminagao (DPI) [W/m?] 7.5 12 16,5
Ocupacgao [m?*/pessoa] 5 10 20
Funcionamento [h] 4 8 10
Ef|¢|e_n_c|a do sistema de 27 3.24 55
condicionamento de ar
Ambientes condicionados * Cenario 1 Cenario 2 Cenario 3

* Cenario 1 - Medicamentos e sala de administragao.

Cenario 2 - Medicamentos, sala de administragdo, consultérios odontoldgicos e sala de
vacinas.

Cenario 3 - Medicamentos, sala de administragao, consultérios odontolégicos, sala de vacinas
e consultérios médicos.

O paréametro de orientagao indica a rotacdo da edificagcdo com relagdo ao
norte. Foram consideradas as orientagdes 0°, 90°, 180° e 270°, inseridas no valor de
North Axis no objeto Building do programa EnergyPlus, o que ocasiona a rotagdo do
edificio simulado como um todo.

Com o objetivo de incluir as diferengas climaticas de diferentes cidades,
também foi considerado como parédmetro variado o valor de graus-hora de
resfriamento (GHR), calculado por meio do somatério das diferengcas entre as
temperaturas de bulbo umido e a temperatura base de 15°C, para cada hora do
arquivo climatico local (CBCS, 2014). O GHR é um parametro de correcao climatica,
que auxilia na analise do consumo do sistema de condicionamento de ar para
diferentes climas. Foram utilizados os dados climaticos tipicos para as seguintes
cidades: Campos do Jordao/SP, Sao Paulo/SP, Floriandpolis/SC, Campinas/SP, Rio
de Janeiro/RJ, Vitéria/ES, Recife/PE e Fortaleza/CE. Foram utilizados os arquivos
climaticos fornecidos pelo Instituto Nacional de Meteorologia (INMET), em formato
EPW (ONEBUILDING, 2021). Cada uma das cidades representa uma faixa de GHR,
incluindo assim uma diversidade de climas brasileiros. As cidades escolhidas para
representar as faixas de GHR sao as mesmas utilizadas no estudo do CBCS, com
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excecgao da faixa de GHR entre 20.001 e 30.000, em que foi selecionada a cidade de
Floriandpolis para possibilitar a comparacdo com dados de edificios reais. As
cidades consideradas e seus respectivos valores de GHR s&o mostrados na Tabela
5.

Tabela 5 — Faixas de GHR consideradas e cidades simuladas.

Graus-Hora
Faixa de Graus-Hora de Cidade de
Resfriamento Resfriamento
Entre 0 e 10.000 Campos do Jordao 3495
Entre 10.001 e 20.000 Sao Paulo 14172
Entre 20.001 e 30.000 Floriandpolis 28602
Entre 30.001 e 40.000 Campinas 31412
Entre 40.001 e 50.000 Rio de Janeiro (Vila 45016
Militar)
Entre 50.001 e 60.000 Vitéria 54061
Entre 60.001 e 70.000 Recife 63550
Entre 70.001 e 80.000 Fortaleza 71394

3.3. Amostragem de Saltelli

Para uma adequada avaliagdo da importancia dos parametros de entrada,
torna-se necessario executar um grande numero de simulagdes, representando a
variagdo dos parametros de entrada desejados. Caso fossem simuladas todas as
possibilidades de permutacdo dos parametros variados, seria necessario realizar
mais de 1,2 milhdo de simulag¢des, o que tornaria inviavel o presente trabalho nas
condi¢cbes atuais de capacidade disponivel de processamento. Com isso, evidencia-
se a necessidade de realizar uma amostragem, de forma que os resultados estejam
bem distribuidos no espagco amostral. Para realizar as mudangas das diferentes
propriedades nos arquivos de simulagdo, foi desenvolvido um codigo de
programacao na linguagem Python. Foram utilizadas as bibliotecas SALib (HERMAN;
USHER, 2017) e Eppy (PHILIP, 2019) para a composi¢do de amostras, confecgao
dos arquivos no formato IDF, utilizado pelo programa EnergyPlus, e posterior
execucdo da simulagdo. Foi utilizado um banco de dados SQLite para
armazenamento dos dados de entrada e saida.

Foi utilizada a amostragem de Saltelli (2002), um método derivado da
sequéncia de Sobol que reduz o erro no calculo dos indices de sensibilidade. De
forma a incluir os efeitos de segunda ordem, o niumero de amostras a serem obtidas
€ calculado por meio da Equagao 1, sendo S o numero de simulagdes a serem
realizadas, N o numero de amostras para cada variavel e D o numero de variaveis.
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Para os resultados finais, foram realizadas 64 amostras para cada parametro. Os
parametros de COP do sistema de condicionamento de ar e de GHR foram
excluidos da amostragem, pois deseja-se comparar todos os tipos de COP para
cada amostra em todas as cidades. Com isso, considera-se um total de 10
parametros variados a serem amostrados, resultando em 1408 amostras ao total.

= -2 +2 (1)
Sendo:

e S: Numero de simulagdes a serem realizadas;
¢ N: Numero de amostras para cada variavel;
e D: Numero de variaveis.

3.4. Simulagdes computacionais

Os arquivos de simulagédo no programa EnergyPlus foram gerados a partir da
amostragem obtida anteriormente. Para cada amostra, foram simulados os trés tipos
de COP, e os oito arquivos climaticos relativos aos diferentes climas. Portanto, as
1408 amostras foram ramificadas em 4224 arquivos de simulagdes com os trés
diferentes niveis de eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e, ao simular
para os oito diferentes arquivos climaticos, foram realizadas 33792 simulacoes,
utilizando o programa EnergyPlus. A Figura 7 indica o fluxograma que foi seguido
para a realizagao das simulagdes computacionais.

Figura 7 — Fluxograma das simula¢gdes computacionais.

1. Amostragem de | 2. Inclusdo dos tipos | 3. Simulagdes para
Saltelli ' de HVAC os diferentes climas

3.5. Analise de sensibilidade e de correlagao

Para classificar o impacto de cada parametro de entrada sobre o parametro
de saida, foi aplicada a analise de sensibilidade de Sobol, que tem como resultado o
indice de sensibilidade para cada variavel. Utilizando o método sobol.analyze, da
biblioteca SALib, sdo inseridos os valores das variaveis de entrada e as respectivas
variaveis de saida, obtidas apds a execucdo de todas as simulacdes dos arquivos
IDF (formato do programa EnergyPlus) gerados durante a amostragem. O resultado
obtido contém os indices de sensibilidade de primeira ordem, que indicam a
contribuicdo direta de cada variavel sobre o parametro de saida, e de segunda
ordem, que caracterizam a influéncia da interagao entre duas variaveis de entrada
sobre a variavel de saida.



58

A biblioteca Eppy n&o permite selecionar diferentes arquivos climaticos para
cada simulagdo computacional em seu codigo automatizado de execugdo das
simulagdes, portanto ndo foi possivel incluir o parametro de GHR na amostragem,
tornando necessario definir uma cidade para a realizacdo das simulagdes da analise
de sensibilidade. Foi realizada uma nova amostragem, dessa vez com apenas 32
amostras para cada parametro. Os diferentes valores de eficiéncia do sistema de
condicionamento de ar foram incluidos na amostragem, e foram realizadas as
simulagdes apenas para a cidade de Floriandpolis. Com isso, foram realizadas 768
novas simulagdes para a analise de sensibilidade. Adicionalmente, com o objetivo de
representar os impactos dos parametros variados em climas mais quentes, foi
realizada também uma analise de sensibilidade para a cidade de Fortaleza, com o
mesmo tamanho de amostragem.

Para identificar o impacto do parametro de GHR sobre o consumo total da
edificacdo, foram também calculados os coeficientes de correlagdo de Pearson
sobre a amostragem total de 33792 simulagdes realizada no item 3.4. Com isso, é
possivel identificar a influéncia de todos os parametros de entrada sobre o consumo
total da edificagao.

3.6. Desenvolvimento do modelo preditivo do benchmark

Para o desenvolvimento do modelo de benchmark, foram utilizados os
métodos de Maquinas de Vetor de Suporte (Support Vector Machine - SVM) e de
Redes Neurais Artificiais (Artificial Neural Network - ANN), utilizando a biblioteca
SciKit-Learn, desenvolvida para a linguagem de programacado Python. Esses dois
métodos de aprendizado de maquina foram empregados devido a ampla aceitacéo e
disseminagao no meio académico. O método de SVM é uma técnica de aprendizado
de maquina que se destaca por estabelecer modelos com boas métricas de erro a
partir de um banco de dados reduzido, e o método de ANN se sobressai pela
rapidez de treinamento dos modelos (DONG; CAO; LEE, 2005).

Para a correta aplicacéo dos algoritmos de aprendizado de maquina SVM e
ANN, os dados da base obtidos anteriormente por simulagédo computacional devem
ser separados, aleatoriamente, entre dados de treinamento (75% do tamanho da
amostra) e de teste (25% do tamanho da amostra). Em seguida, as variaveis devem
ser normalizadas, de forma que se encontrem no intervalo de [0, 1]. Esse
procedimento tem como objetivo evitar que o modelo apresente maior peso para as
variaveis que possuem maior valor numerico, assim como eliminar a possibilidade de
erros de arredondamento nas operacdes matematicas desenvolvidas.

Para o correto ajuste do modelo desenvolvido pelo algoritmo de SVM, deve
ser realizada a otimizagdo de parametros. Para isso, utiliza-se a funcéao
GridSearchCV, da biblioteca SciKit-Learn, que executa o teste de diversos valores
de parametros em intervalos logaritmicos. Os modelos de SVM necessitam de dois
parametros a serem definidos pelo usuario: 1. O parametro épsilon, que define o raio
de influéncia de cada amostra sobre o resultado, e 2. O coeficiente de regularizagéo
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(C), que identifica a tolerancia de separagdo das amostras entre os hiperplanos
definidos pelo modelo. Foram utilizados ainda na otimizagdo dos modelos de SVM
0s nucleos linear e polinomial. Ja com relagdo aos parametros do algoritmo de ANN,
foram otimizados os parametros alfa e taxa de aprendizado, que interferem na
convergéncia do treinamento do modelo, assim como o numero de nds na camada
oculta.

Inicialmente, foram treinados modelos preditivos com todos os parametros
variados. Posteriormente, o numero de parametros de entrada foi ajustado,
conforme o impacto desses parametros sobre o consumo total de energia, obtido
pelas analises de sensibilidade e de correlacdo do item 3.5. Com isso, foi
selecionado o modelo preditivo mais acurado para o desenvolvimento do benchmark
de centros de saude, conforme métricas de erro estabelecidas no item 3.7.
Adicionalmente, foi selecionado um modelo preditivo com menor quantidade de
parametros de entrada, para comparagao dos resultados.

3.7. Comparagao de métricas de erro

Para que seja possivel verificar a aderéncia do modelo aos dados de teste e
selecionar o modelo preditivo com mais acuracia para o desenvolvimento do
benchmark, torna-se necessario utilizar métricas de erro, que indicam os desvios dos
valores de saida preditos com relagdo aos valores obtidos na simulagdo. Foram
utilizadas as seguintes métricas: raiz do erro quadratico médio (RMSE) e erro
absoluto médio (MAE). Os resultados foram comparados com as métricas obtidas
por uma regressao linear multivariada. A regressao linear é considerada um método
simples para o desenvolvimento de um modelo preditivo, e foi utilizado como
parametro de comparagdo com os modelos preditivos de aprendizado de maquina
desenvolvidos, com o objetivo de avaliar se 0 método de aprendizado de maquina
capturou adequadamente as relagdes nao lineares entre os parametros. O RMSE é
calculado por meio da Equagao 2, e o MAE, por meio da Equacédo 3. Também foi
calculado o coeficiente de determinagao (R?) para a comparagédo dos dois modelos
obtidos, de acordo com a Equacéo 4.

1
= - (-7
-1 (2)
Sendo:
o : 0 parametro de saida obtido na simulagao;
o : 0 parametro de saida estimado pelo modelo;

. 1 0 numero total de dados;
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— 1 | —
-1 3)
Sendo:
o : 0 parametro de saida obtido na simulagao;
o : 0 parametro de saida estimado pelo modelo;

. 1 0 numero total de dados;

:1( - )2
L = )? (4)

Sendo:

: 0 parametro de saida obtido na simulagao;

o : 0 parametro de saida estimado pelo modelo;

. 1 0 numero total de dados;

e A média dos parametros de saida obtidos nas simulacdes.

3.8. Estabelecimento da escala de benchmark

Para a classificacdo da edificagdo em estudo, deve-se comparar o valor de
consumo energético predito pelo modelo preditivo com uma escala de benchmark
estabelecida. Essa escala é estabelecida a partir de valores minimos e maximos de
consumo energético obtidos pela inser¢cdo de valores minimos e maximos para os
parametros variados no modelo preditivo. Os parametros de ocupacgao, periodo de
funcionamento, cenario de ambientes condicionados, orientacdo e GHR séao
caracteristicos do edificio em estudo e, portanto, sdo mantidos fixos e iguais aos
valores reais dos parametros em todos os cenarios de consumo. Os demais
parametros tém os valores minimo e maximo estabelecidos de acordo com os
valores utilizados nas simulagdes computacionais, realizadas no item 3.4, que
obtiveram os consumos minimos e maximos.

A partir dos valores maximos e minimos de consumo energético obtidos
anteriormente, é calculado o valor i, que representa a divisdo do intervalo em 3
partes, conforme Equacao 5. Com isso, determina-se a escala de classificacdo do
benchmark conforme Tabela 6, considerando um edificio eficiente com um consumo
de 0 a 33,3% desse intervalo (consumo menor do que 0 consumo minimo + i), um
edificio tipico com um consumo de 33,3% a 66,7% do intervalo, e um edificio
ineficiente com um consumo de 66,7% a 100% do intervalo (consumo maior do que
0 consumo minimo + 2i). Com isso, determina-se um benchmark bottom-up, ou seja,
um benchmark que utiliza dados de simulagdes computacionais para a classificacao
dos edificios.
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Tabela 6 — Escala de classificagdo do benchmark desenvolvido neste trabalho.

Classifica . e . .
30 ¢ Eficiente Tipico Ineficiente
>= Consumo minimo +
< Consumo minimo e > Consumo minimo +
Consumo 4 . o
I <= Consumo minimo + I
2i

3.9. Analise estatistica e validagcao do benchmark

Para a consideragdo de um benchmark para a classificacdo do desempenho
energético de edificios reais em operagdo, recomenda-se a validacdo de seus
resultados com um banco de dados de consumo de edificios reais. Para a validacao
do benchmark desenvolvido, foi utilizado um banco de dados fornecido pela
prefeitura de Floriandpolis, com informagdes de area construida e consumo de
energia elétrica de 40 centros de saude presentes na cidade. Com isso, determina-
se um benchmark top-down, que tem como objetivo estabelecer uma referéncia para
a aderéncia do modelo de benchmark desenvolvido a partir do arquétipo, assim
como estabelecer valores de referéncia de consumo energético de maneira
simplificada para os edificios que n&o apresentem os dados detalhados necessarios
para a aplicagao do benchmark desenvolvido.

Adicionalmente, foi realizada a validacdo do benchmark desenvolvido com
dados de projetos de dois centros de saude de Floriandpolis, fornecidos pela
prefeitura da cidade: Centro de Saude de Joado Paulo e Novo Continente. Por meio
desses projetos, foram obtidos dados de caracteristicas construtivas, de ocupacgao e
do sistema de iluminagao. Os dois edificios foram classificados pelos benchmarks
top-down e bottom-up desenvolvidos, assim como pela equacdo de benchmark
desenvolvida pelo CBCS (VELOSO et al., 2021). O consumo predito por esse
benchmark é obtido por meio da aplicagédo de uma regressao linear multivariada. Em
seguida, sao calculados os valores minimo e maximo, e, posteriormente, o valori e a
tabela de classificacdo de benchmark sao calculados. A escala de benchmark
estabelecida pelo CBCS considera um edificio eficiente quando o valor de consumo
predito pela equacédo de benchmark se situa entre 0 e 20% do intervalo entre os
valores minimo e maximo. Um edificio tipico apresenta consumo predito entre 20% e
60% do intervalo, e um edificio ineficiente apresenta entre 60% e 100% do intervalo.

Ainda com o objetivo de validar o benchmark desenvolvido, foram simuladas
cinco amostras de validagdo, com valores de parametros variados nao utilizados
para o treinamento dos modelos. Os resultados de consumo total das simulagdes
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foram comparados com os valores de consumo obtidos pelo modelo preditivo e pela
equacao de benchmark desenvolvida pelo CBCS.

Por fim, foi realizada a aplicagdo do metamodelo de conforto por ventilagao
natural da INI-C, com os parametros de entrada das simulagdes que apresentaram
menor e maior consumo energético total, com o objetivo de avaliar a possibilidade
de utilizagdo apenas da ventilagao natural, dispensando a utilizacdo de aparelhos de
condicionamento de ar.

3.9.1. Estoque de edificagoes de centros de saude de Floriandpolis

Primeiramente, foi realizada uma analise estatistica descritiva para explorar
as principais caracteristicas de distribuicdo dos dados de consumo real dos centros
de saude de Floriandpolis. Foram excluidos da analise estatistica valores atipicos,
que apresentaram valores com distancia maior do que dois desvios-padrdes da
média da amostra. Em seguida, foram determinados os valores minimo € maximo de
consumo energético dessa tipologia, dividindo este intervalo em trés partes iguais,
representando edificios eficientes, tipicos e ineficientes dessa tipologia para a cidade
de Florianépolis.

3.9.2. Projeto 1: Centro de Saude de Joao Paulo

O Centro de Saude de Joao Paulo, apresentado na Figura 8, possui 382,6 m?
de area construida. Construido em 2011, apresenta cobertura de telhas de
fibrocimento com a cor natural da telha, com laje de concreto. A absortancia da
cobertura é estimada em 0,6, devido ao aspecto escurecido das telhas ja
envelhecidas. As paredes externas sao de tijolos com reboco externo e interno, e a
pintura externa da edificacdo € predominantemente na coloragdo branca, com
absortancia estimada de 0,4. Os vidros das aberturas tém o fator solar de 0,82. A
partir da analise do projeto elétrico e do memorial descritivo da edificagdo, foi
verificada a presenga de 11 luminarias com duas lampadas de 80 W, 15 luminarias
com duas lampadas de 40 W, 4 luminarias com uma lampada de 60 W, 24
luminarias com uma lampada de 40 W e 2 luminarias com uma lampada de 20 W,
resultando em uma poténcia de iluminagdo de 4200 W e um valor de DPI de 11,0
W/m?2. Ainda verificando o projeto do edificio, foi determinada a ocupagao de 7,6
m?/pessoa. O periodo de ocupagao ocorre das 8h00 as 18h00 (10 horas). A
eficiéncia dos equipamentos de ar condicionado é de 3,24, considerando que a
prefeitura obteve splits com classificacdo A na classificacdo antiga do Inmetro
(2013b). A partir das conversas com a prefeitura, foi considerado o cenario 3 de
ambientes condicionados. O edificio foi construido, aproximadamente, a 90 graus da
diregao norte do projeto padréo do Ministério da Saude.



63

Figura 8 — Centro de Saude de Jodo Paulo.

3.9.3. Projeto 2: Centro de Saude Novo Continente

O Centro de Saude Novo Continente, apresentado na Figura 9, possui 452,0
m? de area construida. Construido em 2014, apresenta cobertura de telhas de
fibrocimento com a cor natural da telha, com laje de concreto. A absortancia da
cobertura € estimada em 0,6. As paredes externas sao de tijolos com reboco externo
e interno, e a pintura externa da edificacdo é predominantemente na coloragao
branca, com absortancia estimada de 0,4. Os vidros das aberturas tém o fator solar
de 0,82. A partir da analise do projeto elétrico da edificagao, foi verificada a presenca
de 74 luminarias com duas lampadas de 40 W cada, 23 luminarias com uma
lampada de 20 W e 4 luminarias com uma lampada de 40 W, resultando em uma
poténcia de iluminagcdo de 6540 W e um valor de DPI de 14,5 W/m2. Ainda
verificando o projeto do edificio, foi determinada a ocupagao de 11,3 m#pessoa. O
periodo de ocupacédo ocorre das 8h00 as 18h00 (10 horas). A eficiéncia dos
equipamentos de ar condicionado é de 3,24. Foi considerado o cenario 3 de
ambientes condicionados para a classificacdo desse edificio. O edificio foi
construido, aproximadamente, a 0 graus da diregdo norte do projeto padrédo do
Ministério da Saude.

Figura 9 — Centro de Saude Novo Continente.
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3.9.4. Casos simulados de validagao

Ainda com o objetivo de validar o benchmark desenvolvido, foram simulados
cinco casos com valores de parametros variados nao considerados durante o
treinamento do modelo. Os valores do consumo total obtidos pelas simulagdes foram
comparados com os consumos totais obtidos pelos modelos preditivos selecionados,
assim como o consumo estimado pela equacao do CBCS.

3.9.5. Aplicagcao do metamodelo de avaliagao da utilizagao de ventilagao
natural da INI-C

Com os resultados das simulagdes, foram realizadas verificacdes
relacionadas a possibilidade de utilizacdo da ventilagdo natural para reduzir o
consumo energético do sistema de condicionamento de ar. Foram separadas as
amostras com o menor e 0 maior consumo energético total de cada uma das oito
cidades utilizadas nas simulagdes. Em seguida, foi utilizado o metamodelo de
avaliacao da utilizagao de ventilagao natural da INI-C (INMETRO, 2021), que estima
a fracdo de horas excedentes por calor ao ano (FHgesc). Como parametros de
entrada do metamodelo, foi considerado o fator de correcéo do vento equivalente a
areas urbanas, os obstaculos do entorno como protecdo local leve com poucas
obstrucdes, a forma das janelas como 2,5 de relagdo entre largura e altura, o fator
de abertura como janela de correr e auséncia de ventiladores. De acordo com a INI-
C, caso a edificagcdo apresente um percentual de horas ocupadas em conforto
térmico maior que 90%, o que equivale a um valor de FHgesc menor do que 10%, a
envoltéria assume a classificacdo A, a mais eficiente da escala de eficiéncia
energética estabelecida pela norma. Apesar de o metamodelo apresentar
estimativas de horas de desconforto apenas para as tipologias de escritdrios e
edificios educacionais, a avaliacdo da utilizagdo de ventilagdo natural pode ser
extrapolada para outras tipologias ndo residenciais que apresentem caracteristicas
construtivas semelhantes.
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4. Resultados e discussao
4.1. Amostragem de Saltelli e simulagées computacionais

A realizacdo das simulagdes computacionais é a etapa que demandou mais
tempo para sua conclusdao. Cada simulacéo levou cerca de dois minutos para ser
concluida, totalizando cerca de trés dias para executar todas as amostras obtidas
pela amostragem de Saltelli, em um computador com processador de 20 nucleos. O
consumo energetico total de centros de saude para todas as cidades simuladas é
mostrado na Figura 10. A média desse conjunto é de 42,8 kWh/(m?.ano), com o
desvio padrao de 16,8 kWh/(m2.ano). O valor minimo de consumo simulado é de
16,4 kWh/(m?.ano), e o valor maximo, de 111,0 kWh/(m?2.ano).

Figura 10 — Consumo energético de centros de salude para todas as cidades simuladas.
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As simulagbes obtiveram como parédmetros de saida o0s consumos
energéticos separados por uso final (sistemas de iluminagcéo e de equipamentos, e
consumos de fans, aquecimento e resfriamento do sistema de condicionamento de
ar), indicados na Figura 11. Verifica-se o baixo consumo de energia para
aquecimento e para os fans, em comparagao com os demais usos finais. Também
se percebe a elevada amplitude do consumo energético para resfriamento, devido a
variedade de climas simulados. Apesar de a densidade de poténcia de
equipamentos ter sido mantida fixa para as simulagdes, o consumo energético de
equipamentos ¢é alterado devido aos diferentes periodos de funcionamento
considerados. Parte da variagdo de consumo energético de iluminacdo também é
explicada pelos diferentes periodos de funcionamento considerados, e pela variagao
dos valores de densidade de poténcia de iluminagao considerados.

A distribuigdo do consumo energético das amostras simuladas, separadas por
tempo de funcionamento, é visualizada na Figura 12. E possivel verificar
agrupamentos distintos de consumo para os diferentes periodos de funcionamento,
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em especial para o periodo de 4h de funcionamento, em comparacdo com o0s
periodos de funcionamento de 8h e 10h.

Figura 11 — Consumo energético separado por uso final das amostras simuladas.
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Figura 12 — Distribuicdo dos consumos totais das simula¢des agrupados por periodo de
funcionamento.
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Com o objetivo de comparar os consumos energéticos simulados com os
dados reais de consumo, utilizados na etapa de validacdo do benchmark
desenvolvido, foram consideradas as simulagcbes somente para a cidade de
Florianépolis na distribuicdo visualizada na Figura 13. Foi obtida a média de 39,7
kWh/(m?.ano), com o desvio padrdo de 14,7 kWh/(m?.ano). O valor minimo de
consumo simulado para Floriandpolis € de 16,4 kWh/(m2.ano), e o valor maximo, de
75,9 kWh/(m?.ano).
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Figura 13 — Consumo energético simulado de centros de saude para Florianépolis.
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Similarmente, foram obtidas as distribuicbes dos consumos totais simulados
para todas as cidades, visualizadas na Figura 14. Verifica-se o consumo total
simulado entre 16,4 e 65,8 kWh/(m?.ano) para a cidade de Campos do Jordao, que
possui o0 menor valor de Graus-Hora de Resfriamento (GHR), de 3495. Ja para a
cidade de Fortaleza, que apresenta GHR equivalente a 71394, o maior valor
considerado nas simulagdes realizadas, o consumo total simulado apresenta valores
entre 17,3 e 107,4 kWh/(m2.ano).

Figura 14 — Distribuicdo do consumo energético total simulado de centros de saude para todos os
Graus-Hora de Resfriamento considerados.
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Considerando que o periodo de funcionamento determina grupos bem
definidos de simulacdes, torna-se necessario estratificar os resultados para uma
melhor classificagdo do benchmark desenvolvido. Os valores de consumo total das
simulagdes foram separados por cidade e por periodo de funcionamento, e os limites
eficiente e tipico foram definidos como 33,3% e 66,7%, respectivamente,
considerando a divisdo da escala de benchmark utilizada neste trabalho. Os
resultados se encontram na Tabela 7, para os trés periodos de funcionamento (4
horas, 8 horas e 10 horas). Percebe-se o aumento do consumo total com o aumento
de GHR das cidades simuladas para os mesmos periodos de funcionamento, o que
€ explicado pelo maior consumo do sistema de condicionamento de ar por
refrigeragdo. Ainda é possivel verificar as diferengas nas faixas de consumo total
para os diferentes periodos de funcionamento em cada cidade.

Tabela 7 — Limites de consumo energéticos das faixas de edificagbes de centros de saude eficientes

e tipicos, para os periodos de funcionamento considerados nas simulagdes.

Periodos de . _ . _ Nivel

Cidade funcionamento 0] GBI NMICAU] 2 G2 ineficiente
[h] [kWh/(m2.ano)] | [kWh/(mZ2.ano)] [kWh/(mZ.ano)]

4 16,4 a2 19,9 19,9 a 23,3 23,3a26,8

Campos do 8 32,4a39,8 39,8 a 47,1 471a54,5

Jordao

10 40,4 a 48,9 48,9 a 57,3 57,3 a 65,8

4 16,4 a 20,3 20,3a24,3 24,3 a 28,2

Sao Paulo 8 32,4a41,3 41,3 a 50,2 50,2 a 59,1

10 40,4 a 50,8 50,8 a 61,2 61,2a71,6

4 16,4 a 20,9 20,9a254 25,4 a 29,9

Florianépolis 8 32,5a414 41,4 a 50,3 50,3a62,2

10 40,7 a 52,4 52,4 a 64,2 64,2a75,9

4 16,4 a 21,3 21,3 a 26,1 26,1a 31,0

Campinas 8 32,7a44 4 44.4 a 56,2 56,2a67,9

10 40,9 a 54,7 54,7 a 68,4 68,4 a 82,2

Rio de 4 16,7 a 22,7 22,7 a 28,7 28,7 a 34,7

Janeiro (Vila 8 33,1a46,7 46,7 a 60,3 60,3a 73,9

LT, 10 41,4576 57.6a73,8 73,82 90,0

4 16,8 a 23,7 23,7 a 30,5 30,5a374

Vitéria 8 33,5a48,8 48,8 a 64,1 64,1a794

10 41,9a60,2 60,2a78,5 78,5 a 96,8

Recife 4 17,3 a 25,9 25,9a 34,6 34,6 a43,2
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34,3a53,2 53,2a72,1 72,1a91,0

10 42,9a62,6 62,6 a 88,3 88,3a111,0

17,3a 25,3 25,3a33,4 334a41,4

Fortaleza 34,3a52,0 52,02 69,7 69,7 a 87,4
10 42,8 a 64,3 64,3 a 85,9 85,9 a 107,4

Com o objetivo de selecionar os casos de maior consumo energético do
sistema de condicionamento de ar, foram selecionados os casos de funcionamento
durante 10 horas e cenario 3 de ambientes condicionados. Nessa situagao, verificou-
se que os casos de consumo minimo e maximo apresentaram parametros de
entrada iguais para todas as cidades. Os casos de consumo minimo possuem a
cobertura com transmitancia térmica de 2,06 W/(m2.K), as paredes externas com
transmitancia térmica de 4,40 W/(m2.K), absortancias térmicas de 0,3 para a
cobertura e para as paredes externas, fator solar dos vidros de 0,45, DPI de 7,5
W/m? e eficiéncia do sistema de condicionamento de ar de 5,5. Os casos de
consumo maximo apresentam cobertura com transmitancia térmica de 1,55 W/(m2.K),
paredes externas com transmitancia térmica de 0,45 W/(m2.K), absortancias
térmicas de 0,8 para a cobertura e para as paredes externas, fator solar de 0,82, DPI
de 16,5 W/m? e eficiéncia do sistema de condicionamento de ar de 2,7. Os valores
de parametros de entrada para os casos de consumo minimo € maximo, resumidos
na Tabela 8, foram utilizados para a avaliacdo de conforto por ventilagao natural por
meio do metamodelo da INI-C, assim como para a definicdo dos limites da escala de
benchmark.

Tabela 8 — Valores dos parametros equivalentes aos consumos minimo e maximo para o
estabelecimento da escala de classificagdo do benchmark desenvolvido neste trabalho.

Parametro Minimo Maximo

Transmitancia da cobertura
[Wi(m2.K)] 2,06 1,55
Transmitancia das paredes
externas [W/(m2.K)] 440 0,45
Absortancia da cobertura 0,3 0,8
Absortancia das paredes 0.3 0.8
externas
Fator solar dos vidros 0,45 0,82
Densidade de poténcia de 75 16.5
iluminagao (DPI) [W/m?] ’ ’
Eficiéncia do sistema de

. . 5,5 2,7
condicionamento de ar
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4.2. Analise de sensibilidade e de correlagao

Com a tabela de valores dos parametros de entrada variados e os respectivos
consumos totais das amostras simuladas, foram obtidos os indices de sensibilidade
por meio da analise de sensibilidade de Sobol, para a cidade de Florianépolis. A
Figura 15 indica os indices de sensibilidade total e de primeira ordem para os
parametros variados. O parametro relativo ao DPI ressalta-se sobre os demais, o
que evidencia sua influéncia direta sobre o consumo energético do arquétipo. Além
disso, as variaveis de periodo de funcionamento e de cenarios de ambientes
condicionados apresentam elevado impacto sobre o consumo total da edificacéo,
apesar de n&o apresentarem relacdo com a eficiéncia energética da edificagao.
Portanto, essas duas variaveis funcionam como uma categorizagdo dos tipos de
centros de saude em diferentes grupos. Por exemplo, a variavel de periodo de
funcionamento separa os centros de saude em trés grupos: 4h de ocupacéao, 8h e
10h, conforme verificado anteriormente. Os parametros de transmitdncia da
cobertura e de eficiéncia do sistema de HVAC apresentaram o quarto e o quinto
maior indice de sensibilidade, respectivamente, influenciando a eficiéncia energética
da edificacao.

Figura 15 — indices de sensibilidade total e de primeira ordem para os parametros variados na cidade
de Floriandpolis.
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A analise de sensibilidade para a cidade de Fortaleza, visualizada na Figura
16, evidencia uma maior importancia das variaveis relacionadas ao consumo do
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sistema de condicionamento de ar em climas mais quentes. O parametro
relacionado aos cenarios de ambientes condicionados apresentou os maiores
indices de sensibilidade, seguido do DPI, do periodo de funcionamento e da
eficiéncia do sistema de condicionamento de ar. A absortancia da cobertura
apresentou o quinto maior indice de sensibilidade, evidenciando a importancia desse
parametro em climas quentes. A elevada incidéncia de radiagao solar acarreta em
uma maior troca de calor em edificagdes com maiores valores de absortancia da
cobertura em climas quentes, o que influencia no consumo do sistema de
condicionamento de ar, principalmente em edificacbes térreas, como € o caso do
arquétipo em estudo.

Figura 16 — indices de sensibilidade total e de primeira ordem para os parametros variados na cidade
de Fortaleza.
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Os coeficientes de correlagdo de Pearson, calculados para os 12 parametros
variados e ordenados pelo valor absoluto do coeficiente sobre o consumo total, sao
observados na Figura 17. E possivel verificar a presenca dos parametros que
apresentaram os maiores indices de sensibilidade, para as duas cidades analisadas
anteriormente, também com os maiores coeficientes de correlacdo: periodo de
funcionamento, DPI, cenarios de ambientes condicionados, absortancia da cobertura
e eficiéncia do sistema de HVAC. Adicionalmente, percebe-se a presenga do
parametro de GHR como um dos que mais influenciam no consumo energético total.
Verifica-se também a correlagcdo negativa da densidade de ocupagdo com o
consumo total, ou seja, o consumo energético aumenta com a redugéo do valor da



72

densidade de ocupacgao, pois ha uma menor area disponivel para cada pessoa, o
que significa mais ocupantes em um mesmo local. Evidencia-se, ainda, a correlagéo
entre o parametro de eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e o consumo
dos fans desse sistema, pois a alteragao do tipo de sistema utilizado nas simulagdes
(PTHP e VRF) influencia significativamente no perfil de consumo desse uso final. O
tipo de cobertura, apesar de apresentar coeficiente de Pearson de apenas 0,012
sobre o consumo total, possui o coeficiente de -0,066 sobre o consumo de
resfriamento, o que evidencia a importancia desse parametro sobre o consumo do
sistema de condicionamento de ar.

Figura 17 — Coeficientes de correlagdo de Pearson.

1.00
Feriodo de funcionamento

DPI 075

Graus-hora de resfiamento
050
Ambientes condicionados i 047 013
Absortancia da cobertura A1 013 025
Ocupagao
o0
Eficiéncia HVAC

SF=1 o :te = gl 0024 0,026 0.045 0.021 — .25

(o TNy e Te=To ) -0.013 0.025-0.0055 0.023

— —0.50
Transmitancia da cobertura [ERtEE LE-OLOTT
Transmitancia das paredes (EUREZE=E RERELE RN - 075
Absortancia das paredes |[SECREElaRiEr 0028
—-1.00

Total
Fans

Resfriamento
Agquecimento

4.3. Desenvolvimento do modelo preditivo do benchmark e
comparagao de métricas de erro

Inicialmente, foram treinados trés tipos de modelos preditivos, com todos os
parametros variados de entrada e apresentando como parametro de saida os
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resultados de consumo total das simulagdes: regressao linear, Maquinas de Vetor
de Suporte (SVM) e Redes Neurais Artificiais (ANN). Os resultados das métricas
de erro para os trés modelos treinados s&o visualizados na Tabela 9. O algoritmo
de ANN apresentou os menores valores de métricas de erro, com RMSE de 0,91
kWh/(m?.ano) e MAE de 0,65 kWh/(m?.ano), indicando que esse modelo preditivo
€ 0 que mais se adequou aos dados obtidos.

Tabela 9 — Modelos preditivos com todos os parametros variados.

_ - RMSE MAE R?
Tipo de Modelo Preditivo [kWh/(m2.ano)] | [kWh/(m2.ano)]
Linear 4,13 3,07 0,94
Maquinas de Vetor de Suporte 1,46 0,88 0,99
Redes Neurais Artificiais 0,91 0,65 0,99

Com o objetivo de otimizar o numero de parametros de entrada do modelo
preditivo, foram considerados trés pontos de corte para o coeficiente de correlacao
de Pearson: 0,01, 0,025 e 0,1. Para cada ponto de corte estabelecido, foram
eliminados os parametros que apresentaram coeficiente de Pearson abaixo do ponto
de corte. Para o ponto de corte de 0,01, foram eliminados os paradmetros de
absortancia e transmitancia das paredes externas. Ja para o ponto de corte de 0,025,
foram eliminados, adicionalmente, os parametros de transmitdncia da cobertura,
orientagado e fator solar dos vidros. Para o ponto de corte de 0,1, foram eliminados,
adicionalmente, os parametros de eficiéncia do sistema de condicionamento de ar e
a densidade de ocupacgao. Os valores das métricas de erro obtidos pelos modelos
preditivos desenvolvidos com os diferentes pontos de corte do coeficiente de
Pearson sao visualizados na Tabela 10.

O modelo preditivo de ANN com os 12 parametros variados foi o que
apresentou as menores métricas de erro, com RMSE de 0,91 kWh/(m2.ano), MAE de
0,65 kWh/(m?.ano) e R2 de 0,99. No entanto, pode ser discutida a necessidade de
reduzir a complexidade dos modelos para aumentar a facilidade de utilizacido do
benchmark, ainda que ao custo da reducdo da acuracia do modelo preditivo. Por
exemplo, a ANN com 7 paréametros (ponto de corte 0,025) apresentou RMSE de
1,40 kWh/(m?2.ano), MAE de 0,87 kWh/(m2.ano) e R? de 0,99, valores que podem ser
considerados aceitaveis em troca da eliminacdo de 5 paréametros. Os modelos
preditivos desenvolvidos com o ponto de corte 0,1 eliminam o paréametro de
eficiéncia do sistema de condicionamento de ar, uma variavel que foi identificada
com indice de sensibilidade elevado para a cidade de Fortaleza. A partir dessas
consideragdes, os modelos preditivos selecionados para posterior desenvolvimento
e validagcédo do benchmark foram a ANN com os 12 parametros de entrada (ponto de
corte 0) e a ANN com 7 parametros de entrada (ponto de corte 0,025).
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Tabela 10 — Modelos preditivos desenvolvidos de acordo com pontos de corte dos coeficientes de
correlagao de Pearson.

Ponto

de Numero de Modelo RMSE MAE R?
Corte parametros preditivo | [kWh/(m2.ano)] | [kWh/(mZ2.ano)]
Linear 4,13 3,07 0,94
0 12 SVM 1,46 0,88 0,99
ANN 0,91 0,65 0,99
10 (exceto Linear 418 3,10 0,94
0,01 absortancia e SVM 1,56 0,96 0,99
transmitancia das
paredes) ANN 1,31 0,87 0,99
7 (exceto )
absortancia e Linear 4,27 3,17 0,94
transmitancia das
0,025 paredes, SVM 1,77 1,08 0,99
transmitancia da
cobertura,
orientagcao e fator ANN 1.40 0.87 0.99
solar dos vidros) ’ ’ ’
5 (exceto
absortancia e Linear 4,44 3,28 0,93
transmitancia das
paredes e da
0,1 cobertura, SVM 2,66 1,54 0,98
orientacgao, fator
solar dos vidros,
eficiéncia do HVAC ANN 2,71 1,85 0,97

€ ocupacao)

A Figura 18 indica a relagédo entre o consumo predito e o consumo simulado
para a ANN com 12 parametros. Verifica-se valores proximos de consumo predito e
simulado pela aderéncia a diagonal que indica valores preditos iguais aos valores
simulados, e valores de erro abaixo de 5%, em sua maioria.

A Figura 19 indica a relagédo entre o consumo predito e o consumo simulado
para a ANN com 7 parametros. A figura indica uma maior dispersao em relagéao a
diagonal que indica valores preditos iguais aos valores simulados, em especial para
0s maiores consumos. Percebe-se uma maior distribuicdo de erros acima de 5%
para os valores preditos, em comparagdo com o modelo preditivo ANN com 12
parametros.
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Figura 18 — Relagao entre consumo predito e simulado e histograma de erros para a ANN com 12
parametros
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Figura 19 — Relagao entre consumo simulado e o consumo predito, e histograma de erros para a ANN
com 7 parédmetros
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4.4. Anadlise estatistica e validagao do benchmark
4.4.1. Estoque de edificagoes de centros de saude de Florianépolis

A distribuicdo do consumo energético real dos centros de saude de
Floriandpolis no ano de 2019 é apresentada na Figura 20. Verifica-se que a média
do banco de dados possui o valor de 82,1 kWh/(m?.ano), com o desvio padrdao de
36,3 kWh/(m2.ano). O valor minimo é de 21,3 kWh/(m?.ano), e o valor maximo é de
219,2 kWh/(m2.ano). No entanto, ao eliminar os valores discrepantes, foram
removidos os valores acima de 154,7 kWh/(m?.ano), equivalente a distancia de 2
desvios-padrées da média. Com isso, foi eliminado um valor discrepante, e 0 novo
valor maximo foi definido como 148,9 kWh/(m?.ano).
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Figura 20 — Distribuicdo do consumo energético real dos centros de saude de Floriandpolis em 2019.
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Ao dividir o intervalo entre os valores minimo e maximo em trés faixas para
estabelecer um benchmark top-down, classificam-se como eficientes 12 centros de
saude de Floriandpolis, que apresentam consumo energetico menor que 63,8
kWh/(m?.ano). Foram considerados tipicos 22 centros de salde, com consumo
energético entre 63,8 e 106,4 kWh/(m2.ano). Sdo classificados como ineficientes 6
centros de salide, com consumo energético acima de 106,4 kWh/(m?.ano). A escala
de classificacdo do benchmark top-down dos centros de saude de Floriandpolis para
0 ano de 2019 é visualizada na Tabela 11.

Tabela 11 — Escala de classificagdo do benchmark top-down dos centros de saude de Florianépolis
para o ano de 2019.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=63,8 e
[kWh/(m2.ano <63,8 > 106,4
)1 <=106,4

O consumo energético total maximo das amostras simuladas para a cidade de
Floriandpolis apresentou o valor de 75,9 kWh/(m?.ano). Verificou-se 21 centros de
saude com consumo real em 2019 superior a esse valor, o que pode indicar, além
das incertezas relacionadas ao processo de simulagao computacional, diferentes
periodos de funcionamento, diferengcas nos equipamentos instalados ou ineficiéncias
relacionadas a iluminacdo e equipamentos sendo utilizados fora do periodo de
funcionamento do edificio. Para uma maior aderéncia dos resultados simulados de
consumo energético aos dados reais de consumo energético, torna-se necessario
um maior detalhamento dos dados dos edificios reais, por meio de diagndsticos
energéticos, principalmente nos edificios que apresentam maior consumo. Os
diagnosticos energéticos podem evidenciar se 0s maiores consumos energeticos



7

sao devidos a ineficiéncias ou a caracteristicas particulares desses edificios, como
equipamentos especiais instalados. Apesar de as simulagbes ndo providenciarem
um valor calibrado de consumo energético previsto para os casos reais de maior
consumo, o posicionamento do consumo previsto dentro da escala de benchmark
estabelecida indica a eficiéncia energética do edificio em estudo em relagdo aos
demais casos simulados e evidencia caracteristicas importantes para a melhoria do
desempenho energético.

Ja com relagdo aos consumos para o ano de 2020, observados na Figura 21,
verifica-se os impactos da pandemia de COVID-19, com a reducdo da média de
consumo, com o valor de 77,5 kWh/(m2.ano), com o desvio padrdo de 40,6
kWh/(m?2.ano). A média de redugéo no consumo entre 2020 e 2019 é de 4,6%. Esse
dado corrobora com a tendéncia de redugdo nos ambientes condicionados
artificialmente durante a pandemia, o que foi considerado neste trabalho para a
elaboracao do cenario 1 de ambientes condicionados. O valor minimo de consumo
em 2020 é de 20,6 kWh/(m?2.ano), e o valor maximo é de 188,7 kWh/(m?.ano). Os
dados de consumo energético de 2020 nao foram considerados para a elaboragao
do benchmark top-down, por ser considerado um ano atipico.

Figura 21 — Distribuicdo do consumo energético real dos centros de saude de Floriandpolis em 2020.
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4.4.2. Projeto 1: Centro de Saude de Joao Paulo

O Centro de Saude de Jodo Paulo apresentou consumo energético de 44,3
kWh/(m?.ano) no ano de 2019. Com isso, classifica-se essa edificagdo como
eficiente no benchmark top-down desenvolvido com os dados reais de consumo
energético da tipologia em Floriandpolis.

Ao aplicar os parametros relativos aos limites minimos e maximos da tabela
de classificacdo de benchmark no modelo preditivo de ANN com 12 parametros,
obtém-se um consumo minimo de 44,4 kWh/(m2.ano), e de 76,6 kWh/(m2.ano) para
0 consumo maximo, conforme apresentado na Tabela 12. A partir desses valores,
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calcula-se que o valor de i € de 10,7 kWh/(m2.ano), e estabelece-se a escala de
benchmark na Tabela 13. O consumo energético do edificio em estudo foi estimado
em 56,2 kWh/(m2.ano). Assim, classifica-se o edificio como tipico no benchmark
bottom-up com 12 parametros de entrada.

Tabela 12 — Caracteristicas do Centro de Saude de Jodo Paulo e dos limites minimo e maximo,
inseridas no modelo preditivo ANN com 12 parametros para a realizagao da tabela de classificagédo
de benchmark, e os respectivos consumos energéticos.

Edificio
Parametro Minimo Maximo em
estudo
Transmitancia da 2.06 1,55 206
cobertura
Transmitancia das 4.40 0.45 246
paredes externas
Absortancia da 03 08 0.6
cobertura
Absortancia das 0.3 0.8 0.4
paredes externas
Fator solar dos vidros 0,45 0,82 0,82
Densidade de
poténcia de
iluminagio (DPI) 7.5 16,5 11,0
[W/m?]
Ocupacgao 76
[m?/pessoa] ’
Funcionamento [h] 10
Eficiéncia do sistema
de condicionamento 5,5 2,7 3,24
de ar
Ambientes Cendri
. . enario 3
condicionados
Orientagao 90
Graus-Hora de C
Resfriamento 28602 (Florianopolis)
Consumo predito
ANN 12 parametros 44,4 76,6 56,2
[kWh/(mZ2.ano)]
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Tabela 13 — Escala de classificagdo do benchmark desenvolvido a partir da ANN com 12 parametros.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=551e
[kWh/(m2.ano <551 > 65,9
N <=65,9

O modelo preditivo de ANN com 7 parametros obteve um consumo minimo de
43,7 kWh/(m?.ano) e 76,1 kWh/(m2.ano) para o consumo maximo, conforme
apresentado na Tabela 14. A partir desses valores, calcula-se que o valor de i € de
10,8 kWh/(m?.ano), e se estabelece a escala de benchmark na Tabela 15. O
consumo energético do edificio em estudo foi estimado em 56,9 kWh/(m?.ano).
Assim, classifica-se o edificio também como tipico no benchmark bottom-up com 7

parametros.

Tabela 14 — Caracteristicas do Centro de Saude de Jodo Paulo e dos limites minimo e maximo,
inseridas no modelo preditivo ANN com 7 parametros para a realizagao da tabela de classificagao de
benchmark, e os respectivos consumos energéticos.

Edificio
Parametro Minimo Maximo em
estudo
Absortancia da 03 08 0.6
cobertura
Densidade de
poténcia de
iluminacio (DPI) 7.5 16,5 11,0
[W/m?]
Ocupacgao 76
[m?/pessoal] ’
Funcionamento [h] 10
Eficiéncia do sistema
de condicionamento 5,5 2,7 3,24
de ar
Ambientes Cenario 3

condicionados

Graus-Hora de
Resfriamento

28602 (Florianodpolis)

Consumo predito

ANN 7 parametros
[kWh/(mZ2.ano)]

43,7

76,1

56,9
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Tabela 15 — Escala de classificagdo do benchmark desenvolvido a partir da ANN com 7 parametros.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=545e
[kWh/(m2.ano <545 > 65,3
N <=65,3

A aplicacdo da equacado de benchmark do CBCS para centros de saude
apresentou um consumo predito de 101,7 kWh/(m?.ano) para o edificio em estudo, e
resultou em um consumo minimo de 98,4 kWh/(m2.ano) e um consumo maximo de
120,1 kWh/(m?.ano) no processo de estabelecimento da escala de benchmark,
conforme apresentado na Tabela 16. A partir desses valores, calcula-se que o valor
de i, de acordo com a divisdo por 5 estabelecida pelo CBCS, é de 4,3 kWh/(m?.ano),
e se estabelece a escala de benchmark na Tabela 17, conforme a divisdo da escala
proposta pelo CBCS. Verifica-se, portanto, que a edificagdo se classificaria como
eficiente nesse procedimento de benchmark.

Tabela 16 — Limites minimo, maximo e consumo do edificio em estudo obtidos pela equac¢éo do
CBCS para a realizagao da tabela de classificacdo de benchmark.

Minimo | Maximo Edificio em
Parametro it
Consumo
[kWh/(mZ.ano)] 98,4 120,1 1017

Tabela 17 — Escala de classificagdo do benchmark estabelecido pelo CBCS.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=102,7 e
[kWh/(m2.ano <102,7 >111,4
N <=111,4

Verifica-se que, para a validacdo do Centro de Saude Jodo Paulo, a equacéao
do CBCS classificou o edificio de forma mais coerente quanto comparada ao
benchmark top-down, apresentando classificagdo eficiente. Ambos os modelos
preditivos de ANN apresentaram classificacdo tipica para o centro de saude em
estudo.

A Figura 22 compara os consumos energéticos preditos para o Centro de
Saude Novo Continente pelos modelos preditivos avaliados anteriormente. O erro de
predicdo do consumo energético, com relagdo ao consumo energético real, é de
26,9% para a ANN com 12 parametros, 28,4% para a ANN com 7 parametros e
129,6% para a equacao de benchmark do CBCS. Os modelos preditivos de ANN
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selecionados apresentaram valores de consumo energético estimado com menor
erro em relacédo a equacao do CBCS.

Figura 22 — Consumo energético real e predito para o Centro de Saude Joao Paulo.
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4.4.3. Projeto 2: Centro de Saude Novo Continente

O Centro de Saude Novo Continente apresentou consumo energético de 79,9
kWh/(m2.ano) no ano de 2019. Com isso, classifica-se essa edificagdo como tipica,
em um benchmark top-down desenvolvido com os dados reais de consumo
energético da tipologia em Floriandpolis.

Ao aplicar os parametros relativos aos limites minimos e maximos da tabela
de classificacdo de benchmark no modelo preditivo de ANN com 12 parametros,
obtém-se um consumo minimo de 44,1 kWh/(m2.ano), e de 75,3 kWh/(m?.ano) para
0 consumo maximo, conforme apresentado na Tabela 18. A partir desses valores,
calcula-se que o valor de i € de 10,4 kWh/(m?.ano), e se estabelece a escala de
benchmark na Tabela 19. O consumo energético do edificio em estudo foi estimado
em 63,9 kWh/(m?.ano). Assim, classifica-se o edificio também como tipico no
benchmark bottom-up com 12 parametros.

Tabela 18 — Caracteristicas do Centro de Saude Novo Continente e dos limites minimo e maximo,
inseridas no modelo preditivo ANN com 12 parametros para a realizagao da tabela de classificagédo
de benchmark, e os respectivos consumos energéticos.

Edificio
Minimo Maximo em
Parametro estudo
Transmitancia da 2.06 1,55 2,06
cobertura
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Transmitancia das

4,40 0,45 2,46
paredes externas

Absortancia da

cobertura 0.3 0.8 0.6

Absortancia das
paredes externas

Fator solar dos vidros 0,45 0,82 0,82

Densidade de
poténcia de
iluminacgao (DPI)
[W/m?]

Ocupacgao
[m?/pessoa]

0,3 0,8 0,4

7,5 16,5 14,5

11,3

Funcionamento [h] 10

Eficiéncia do sistema
de condicionamento 5,5 2,7 3,24
de ar

Ambientes

. . Cenario 3
condicionados

Orientagao 0

Graus-Hora de

Resfriamento 28602 (Floriandpolis)

Consumo predito

ANN 12 parametros 44,1 75,3 63,9
[kWh/(m2.ano)]

Tabela 19 — Escala de classificagao do benchmark desenvolvido a partir da ANN com 12 parametros.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=545e
[kWh/(m2.ano <545 > 64,9
N <=64,9

O modelo preditivo de ANN com 7 parametros obteve um consumo minimo de
43,5 kWh/(m?.ano) e 74,5 kWh/(m2.ano) para o consumo maximo, conforme
apresentado na Tabela 20. A partir desses valores, calcula-se que o valor de i € de
10,3 kWh/(m?.ano), e se estabelece a escala de benchmark na Tabela 21. O
consumo energético do edificio em estudo foi estimado em 64,5 kWh/(m?.ano).
Assim, classifica-se o edificio como ineficiente no benchmark bottom-up com 7
parametros.
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Tabela 20 — Caracteristicas do Centro de Saude Novo Continente e dos limites minimo e maximo,
inseridas no modelo preditivo ANN com 7 parametros para a realizagao da tabela de classificagao de
benchmark, e os respectivos consumos energéticos.

Edificio
Parametro Minimo Maximo em
estudo
Absortancia da 0.3 0.8 0.6
cobertura
Densidade de
poténcia de
iluminacio (DPI) 75 16.5 14,5
[W/m?]
Ocupacgao 113
[m?/pessoa] ’
Funcionamento [h] 10
Eficiéncia do sistema
de condicionamento 5,5 2,7 3,24
de ar
Ambientes . .
. . Cenario 3
condicionados
Graus-Hora de D
Resfriamento 28602 (Florianodpolis)
Consumo predito
ANN 7 parametros 43,5 74,5 64,5
[kWh/(mZ2.ano)]

Tabela 21 — Escala de classificagdo do benchmark desenvolvido a partir da ANN com 7 parametros.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=538e
[kWh/(m2.ano < 53,8 > 64,2
)| <=64,2

A aplicacdo da equacao de benchmark do CBCS para centros de saude
apresentou um consumo predito de 112,1 kWh/(m?.ano) para o edificio em estudo, e
resultou em um consumo minimo de 98,4 kWh/(m?.ano) e um consumo maximo de
120,1 kWh/(m2.ano) no processo de estabelecimento da escala de benchmark,
conforme apresentado na Tabela 22. A partir desses valores, calcula-se que o valor
de i, de acordo com a divisdo por 5 estabelecida pelo CBCS, é de 4,3 kWh/(m?.ano),
e se estabelece a escala de benchmark na Tabela 23, conforme a divisdo da escala
proposta pelo CBCS. Verifica-se, portanto, que a edificacdo se classificaria como
ineficiente nesse procedimento de benchmark.
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Tabela 22 — Limites minimo, maximo e consumo do edificio em estudo obtidos pela equacao do
CBCS para a realizagao da tabela de classificacdo de benchmark.

Minimo | Maximo Edificio em
Parametro e
Consumo
[kWh/(mZ.ano)] 98,4 120,1 112,1

Tabela 23 — Escala de classificagao do benchmark estabelecido pelo CBCS.

Classificagao Eficiente Tipico Ineficiente
Consumo >=102,7 e
[kWh/(m2.ano <102,7 >111,4
N <=111,4

A partir dos resultados obtidos anteriormente, verifica-se que, para o Centro
de Saude Novo Continente, o modelo preditivo desenvolvido com 12 parametros de
entrada classificou mais adequadamente o edificio quando comparado a
classificagdo do benchmark top-down, sendo que ambas as classificacbes
apresentaram consumo tipico para a edificacdo. O modelo preditivo com 7
parametros de entrada e a equagdo do CBCS classificaram o edificio como
ineficiente. A Figura 23 compara os consumos energéticos preditos para o Centro de
Saude Novo Continente pelos modelos preditivos avaliados anteriormente. O erro de
predicdo do consumo energético, com relacdo ao consumo energético real, € de -
20% para a ANN com 12 parametros, -19,3% para a ANN com 7 parametros e
40,3% para a equacido de benchmark do CBCS. Os modelos preditivos
apresentaram consumo energético estimado para o Centro de Saude Novo
Continente com menor erro em relagao a equagao do CBCS.

Figura 23 — Consumo energético real e predito para o Centro de Saude Novo Continente.
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4.4.4. Casos simulados de validagao

Para fins de validacdo do modelo preditivo, foram simulados cinco casos
diferentes dos utilizados na amostragem e no treinamento dos modelos. Os
parametros dessas simulacdes sao apresentados na Tabela 24. Os resultados das
simulagdes, assim como os resultados da aplicacdo dos parametros de cada caso
aos modelos preditivos utilizados para o desenvolvimento dos benchmarks bottom-
up e o resultado da aplicacdo da equagao desenvolvida pelo CBCS, sao mostradas
na Figura 24. Verifica-se, na Tabela 25, que os modelos preditivos do benchmark
desenvolvido apresenta métricas de erro significativamente menores do que a
equagao de benchmark do CBCS, o que é explicado pela maior quantidade de
parametros de entrada considerados no modelo preditivo. O benchmark do CBCS
considera apenas o GHR, o tipo do sistema de condicionamento de ar, a densidade
de poténcia de iluminagao e a absortancia solar da fachada no estabelecimento da
equagao de previsdo de consumo energético para centros de saude. Portanto,
desconsidera parametros identificados pela analise de sensibilidade como
importantes para a definicdo do consumo total da edificagdo, como o periodo de
funcionamento, os cenarios de ambientes condicionados e a absortdncia da
cobertura.

Tabela 24 — Caracteristicas dos casos de validagao simulados.

Parametro Caso 1 Caso 2 Caso 3 Caso 4 Caso 5
Transmitancia da 2.06 206 1,94 2.06 2.06
cobertura
Transmitancia das 246 0,45 4.40 4.40 2.46
paredes externas
Absortancia da 0.4 0.8 0,3 0.6 0,4
cobertura
Absortancia das 0.3 0.6 0.5 0.5 0.5
paredes externas
Fator solar dos vidros 0,76 0,52 0,67 0,56 0,59
Densidade de
poténcia de
iluminacao (DPI) 16,4 14,4 13,5 9,3 9,7
[W/m?]

SRR 5 12 7 17 19
[m?/pessoa]

Funcionamento [h] 10 10 8 8 4
Eficiéncia do sistema

de condicionamento 3,24 2,7 3,24 3,24 5,5
de ar
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Ambl_er_ltes Cenario 1 Cenario Cenario 3 | Cenario 3 | Cenario 2
condicionados 1
Orientacao 270 180 270 0 0
31412 71394 14172
(R;ral;s_-Hora de 63550 45;} 6 (Campina | (Fortaleza (Sao
esfriamento (Recife) (RJ) s) ) Paulo)

Figura 24 — Comparagéo dos resultados de consumo energético das simulagdes de validagao.
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Tabela 25 — Valores das métricas de erro para as predigdes de consumo das simulagdes de validagao.

RMSE | MAE

PreAdlto 12 3,78 3,62
parametros

Priedlto 7 5,20 4.82
parametros

Predito CBCS 67,4 66,9

4.4.5. Aplicagao do metamodelo de conforto por ventilagao natural da

INI-C

Na Tabela 26, verifica-se a avaliagao do conforto por ventilacido natural para
0s casos de consumo minimo e maximo nas oito cidades consideradas nas
simulagdes. Verifica-se o progressivo aumento do percentual de horas em
desconforto para climas mais quentes, atingindo valores acima de 90% de horas de
desconforto para as cidades de Vitéria, Recife e Fortaleza, o que € explicado pela
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utilizacdo de materiais construtivos mais isolantes na cobertura e altas absortancias
solares nas simulagdes dos casos de consumo maximo, caracteristicas que
prejudicam o conforto térmico em climas mais quentes. Observa-se que Campos do
Jordao apresentou valores de FHgesc abaixo de 10% para os casos minimo e maximo,
caracterizando uma envoltéria com classificacdo A para essa cidade em ambos os
casos. Adicionalmente, os casos de consumo minimo das cidades de Sao Paulo,
Floriandpolis e Campinas também apresentaram valores de FHgesc abaixo de 10%.
Os valores de horas de desconforto abaixo de 10% indicam a possibilidade de uma
reducdo significativa do consumo do sistema de condicionamento de ar com a
utilizacao da ventilagao natural em edificagdes com essas caracteristicas, desde que
sejam realizados estudos que favorecam o conforto térmico na auséncia de
condicionamento artificial de ar. Com isso, verifica-se a importancia de se considerar
a ventilagcdo natural na operacao das edificagcbes e, consequentemente, nos
benchmarks desenvolvidos.

Tabela 26 — Estimativas da fragado de horas excedentes por calor ao ano (FHdesc) obtidas pela
aplicagdo do metamodelo de avaliagdo do uso da ventilagdo natural da INI-C.

; Resultado
Cidade Consumo [%]
Minimo 0
Campos do Jordao _
Maximo 8
Minimo 1
Sao Paulo
Maximo 26
Minimo 3
Florianopolis
Maximo 34
. Minimo 7
Campinas
Maximo 67
Rio de Janeiro (Vila Minimo 12
Militar) Maximo 78
Minimo 25
Vitoria
Maximo o1
Minimo 61
Recife
Maximo 100
Minimo 61
Fortaleza
Maximo 99
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5. Conclusoes

Os benchmarks energéticos sdo importantes ferramentas para comparagéo
da eficiéncia energética de edificacbes em uso de determinada tipologia. O presente
trabalho teve como objetivo o desenvolvimento de um benchmark energético em
centros de saude.

Para a realizagao das simulagdes computacionais que forneceram os dados
de consumo energético para o desenvolvimento do benchmark, foi utilizado um
arquétipo baseado em um projeto padrdao do Ministério da Saude. Foram variados os
parametros de transmitancia térmica e absortancia térmica da cobertura e das
paredes externas, fator solar dos vidros das aberturas, densidade de poténcia de
iluminagdo (DPI), ocupagéo, periodo de funcionamento, eficiéncia do sistema de
condicionamento de ar, ambientes condicionados, orientagdo do edificio e arquivos
climaticos. Foi utilizada a amostragem de Saltelli para estabelecer os parametros de
entrada das simulagdes realizadas, com o objetivo de obter uma representagcéo do
espaco amostral com a quantidade de simulagdes possivel de ser realizada com a
capacidade de processamento disponivel.

Com a andlise de sensibilidade realizada, percebe-se que os parametros de
densidade de poténcia de iluminagao, periodo de funcionamento e cenarios de
ambientes condicionados foram os que mais impactaram o consumo total do
arquétipo para a cidade de Floriandpolis. Para Fortaleza, adiciona-se entre os
parametros mais impactantes sobre o consumo total do arquétipo a eficiéncia do
sistema de condicionamento de ar e a absortancia da cobertura. Adicionalmente, a
andlise de correlacdo de Pearson incluiu o parametro de Graus-Hora de
Resfriamento entre os mais impactantes sobre o consumo total.

Para a realizagdo dos modelos preditivos de consumo total, foram utilizados
os métodos de aprendizado de maquina Maquinas de Vetor de Suporte e Redes
Neurais Artificiais. Com o objetivo de otimizar a quantidade de parametros de
entrada do modelo preditivo, foram considerados trés pontos de corte para o
coeficiente de correlacdo de Pearson. O ponto de corte 0,01 considerou 10
parametros de entrada, o ponto de corte 0,025 determinou 7 parametros de entrada,
e o0 ponto de corte 0,1 contemplou 5 parametros de entrada. Dentre os modelos
preditivos treinados, foram selecionados dois modelos para posterior validagdo. O
modelo preditivo de ANN com os 12 parametros variados foi o que apresentou as
menores métricas de erro, com RMSE de 0,91 kWh/(m?.ano) e MAE de 0,65
kWh/(m2.ano). Adicionalmente, foi selecionada a ANN com 7 parametros, que
apresentou RMSE de 1,40 kWh/(m2.ano) e MAE de 0,87 kWh/(mZ2.ano).

A partir dos dados reais de consumo energético de centros de saude de
Florianodpolis, foi estabelecida uma escala de benchmark top-down. As edificagcbes
que apresentaram consumo inferior a 63,8 kWh/(m?.ano) foram considerados os
mais eficientes dessa tipologia e podem ser considerados como referéncia para a
identificacdo de boas praticas de projeto e uso. Ja os edificios com consumo
superior a 106,4 kWh/(m?.ano) foram considerados ineficientes, e devem ser o foco
de futuras analises de aplicagdo de medidas de eficiéncia energética.
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O Centro de Saude de Joao Paulo, com consumo energético real de 44,3
kWh/(m?2.ano), foi classificado como eficiente no benchmark top-down. O modelo
preditivo com 12 parametros de entrada estimou o consumo total da edificagdo em
56,2 kWh/(m2.ano), e a classificou como tipica. O modelo preditivo com 7
parametros de entrada estimou o consumo total da edificagdo em 56,9 kWh/(m?2.ano),
e também a classificou como tipica. A equacgao de benchmark obtida pelo estudo do
CBCS (VELOSO et al.,, 2021) estimou o consumo da edificagdo em 101,7
kWh/(m?.ano), e a classificou como eficiente. Portanto, percebe-se que, apesar de a
equacado do CBCS apresentar o consumo estimado com maior erro em relagao ao
modelo preditivo desenvolvido, classificou o edificio de forma mais coerente quanto
comparada ao benchmark top-down. Os modelos preditivos de ANN selecionados
apresentaram valores de consumo energético estimado com menor erro em relagao
a equacao do CBCS.

O Centro de Saude Novo Continente apresentou consumo real de 79,9
kWh/(m?2.ano), sendo classificado como tipico no benchmark top-down. O modelo
preditivo com 12 parametros de entrada estimou o consumo total da edificagdo em
63,9 kWh/(m?.ano), e a classificou também como tipica. O modelo preditivo com 7
parametros de entrada estimou o consumo total da edificagdo em 64,5 kWh/(m?2.ano),
e a classificou também como ineficiente. A equacdo do CBCS estimou o consumo
da edificagdo em 112,1 kWh/(m?.ano), e a classificou como ineficiente. Nesse caso,
o modelo preditivo desenvolvido com 12 parametros de entrada classificou mais
adequadamente o edificio do que o modelo preditivo com 7 parametros de entrada e
a equacao do CBCS, quanto comparado a classificagcdo do benchmark top-down. Os
modelos preditivos também apresentaram consumo energético estimado com menor
erro em relagédo a equacao do CBCS.

Os resultados de consumo predito obtidos a partir dos modelos preditivos
analisados apresentaram erros abaixo de 30% para o Centro de Saude de Joao
Paulo e abaixo de 20% para o Centro de Saude Novo Continente, em relagcéo ao
consumo real. Esses valores de erro sdo consideravelmente inferiores aos erros
obtidos pela equacédo de benchmark do estudo do CBCS, o que indica uma maior
aderéncia dos modelos preditivos desenvolvidos neste trabalho para a tipologia de
centros de saude para a cidade de Floriandpolis. Os valores de consumo predito e
os erros de predicdo dos modelos preditivos de 12 e 7 parametros nao
apresentaram diferengas significativas, o que indica que a utilizagcdo de um modelo
mais simples, com menos variaveis de entrada, ndo impacta significativamente na
predicdo do consumo e permite que o benchmark desenvolvido seja utilizado mais
facilmente, com a necessidade de menos medicdes nos edificios em uso. O modelo
preditivo deve ser melhor calibrado para as faixas de maior consumo energético, de
acordo com futuros diagndsticos energéticos que sejam realizados.

A partir dos resultados de consumo energético dos centros de saude
analisados, assim como da analise de sensibilidade realizada, evidencia-se a
possibilidade de redugdo do consumo energético com a redugdo da densidade de
poténcia de iluminacdo, um dos paradmetros mais importantes sobre o consumo
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energético de acordo com a analise de sensibilidade, com a substituicdo das
ldampadas fluorescentes por LED.

Os consumos preditos pelo modelo preditivo para os casos simulados de
validagdo apresentaram métricas de erro consideravelmente menores em
comparagao com as métricas de erro obtidas pela equagao do CBCS. Isso se deve
ao fato de a equacédo do CBCS nao ter considerado parametros importantes para a
determinagado do consumo total dessa tipologia, como os ambientes condicionados,
o horério de funcionamento e a absortancia da cobertura.

Por fim, a aplicagdo do metamodelo de avaliagdo do uso de ventilagao natural
da Instrucdo Normativa Inmetro para a Classificagdo de Eficiéncia Energética de
Edificagdes Comerciais, de Servigos e Publicas (INI-C) indicou que o arquétipo em
estudo tem condicbes de apresentar alta eficiéncia energética de envoltéria com a
utilizacao de ventilagdo natural nos climas mais frios simulados, o que é sinalizado
por valores de fracdo de horas excedentes por calor ao ano abaixo de 10%. A
cidade de Campos do Jordao apresentou valores de 0% e 8% de horas excedentes
por calor ao ano para os casos de consumo minimo e maximo, respectivamente. As
cidades de Sao Paulo, Florianépolis e Campinas apresentou valores de 1%, 3% e
7% de horas excedentes por calor ao ano para os casos de consumo minimo. Com
isso, identifica-se a possibilidade de redugéao significativa do consumo energético do
sistema de condicionamento de ar com a utilizagdo da ventilagdo natural nessas
cidades.

5.1. Sugestoes de trabalhos futuros

Para possiveis trabalhos futuros que evoluam a partir deste trabalho, sugere-
se a realizagdo de medigdes detalhadas da quantidade de atendimentos nos
edificios de centros de saude. Esse € um parametro que pode sofrer muita variagao
durante a operacao de edificios dessa tipologia e, inclusive, pode ser utilizado o
indicador de consumo energético por quantidade de atendimento em vez do
consumo energético por area construida, de forma semelhante ao indicador de
consumo energético por quantidade de alunos em edificios educacionais.

Adicionalmente, sugere-se a realizagcdo de diagnosticos energéticos para
melhor calibragdo dos parametros de consumo dos equipamentos nas simulagdes
computacionais. Nos projetos elétricos costuma-se apresentar apenas a quantidade
de tomadas de energia. Com isso, ha uma falta de dados mais detalhados nos
projetos sobre os equipamentos instalados e a sua frequéncia de utilizagdo. Deve-se
ponderar se a avaliagdo mais criteriosa da DPE real, com a medigdo dos consumos
dos equipamentos, tornaria mais complexa a implementacdo e utilizacdo do
benchmark desenvolvido.

A influéncia do entorno nao foi considerada nas simulagdes computacionais
desse trabalho, e pode ser considerada em futuros aprimoramentos do benchmark
para centros de saude.
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