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RESUMO

O consumo do sistema de climatizagdo representa uma parcela
significativa do consumo total de energia em edificacbes comerciais.
Estimar o consumo de energia dos sistemas de climatizagdo em
condicdes reais de operacdo, devido a complexidade destes sistemas,
ndo é uma tarefa facil. A simulagdo é um método detalhado que
apresenta bons resultados, mas a sua complexidade é o maior obstaculo
para uma ado¢do mais ampla na pratica. Os métodos simplificados
existentes apresentam imprecisdes significativas, e geralmente estimam
somente a carga térmica da edificacdo. O objetivo desta tese foi
desenvolver um método simplificado que permitisse estimar o consumo
de energia anual de sistemas de climatizacdo do tipo agua gelada em
edificios de escritorios, a partir do conhecimento da carga térmica
integrada anual da edificacdo, das caracteristicas do sistema de
climatizacdo, e do clima. A estratégia adotada consistiu em gerar uma
base de dados a partir da simulacdo de um conjunto significativo de
casos, e depois treinar redes neurais artificiais com o uso destes dados.
Um novo indicador climatico, o cooling enthalpy hours (CEH), foi
proposto e avaliado para representar os climas brasileiros. Analise de
sensibilidade pelo método Sobol foi empregada para reduzir a
guantidade de casos simulados. A base de dados foi obtida através da
simulacdo de 250.000 casos no EnergyPlus. Os dados gerados foram
pré-processados. Um estudo foi realizado para definir o tamanho da
amostra a ser empregado no treinamento das redes neurais. Os
resultados demonstraram que, nesta pesquisa, 0 uso de uma amostra
correspondente a 15% da populacdo é adequado ao treinamento. Redes
neurais artificiais com diferentes quantidades de neurdnios na camada
interna foram treinadas, e os resultados mostraram que 32 neurbnios na
camada interna apresenta a melhor relagcdo custo-beneficio para a
arquitetura de rede inicialmente idealizada. A predicdo de consumo
realizada com o este metamodelo (RNA 32) apresentou erros elevados
(superior a 40%) nos casos com climas amenos, levando a restringir o
uso do metamodelo para cidades com CEH superior a 50.000. A
influéncia da inclusdo, exclusdo ou alteracdo de varidveis de entrada
também foi avaliada, e dois novos metamodelos foram obtidos (RNA
35_COP e RNA 29 sHIS). Estes trés metamodelos foram utilizados
para predizer o consumo anual do sistema de climatizacdo de 66.300
novos casos, chamados casos ndo vistos. Todos os metamodelos
apresentaram um bom desempenho, sendo escolhido como metamodelo
final desta tese aquele que possuia a arquitetura de rede neural mais



simplificada (RNA 29_sHIS = 14 neurdnios de entrada, 29 neurdnios na
camada interna e 1 neurdnio de saida), que apresentou R?=0,9789 e
NRMSE=0,063788 ao predizer o consumo dos casos ndo vistos, e
R?=0,9858 e NRMSE=0,067961 ao predizer o consumo dos casos da
base de dados. Os erros percentuais foram inferiores a 15% em 98,4%
dos casos quando o consumo foi predito para os casos da base de dados,
e em 97,5% dos casos quando o consumo foi predito para 0s casos ndo
vistos. Outra avaliacdo demonstrou que o metamodelo manteve o bom
desempenho independente do nivel de radiacdo solar do clima.

Palavras chaves: consumo de sistemas de climatizacdo, indicador
climatico, redes neurais artificiais, predi¢do de consumo em edificagdes.



ABSTRACT

The HVAC system consumption represents a significant portion of the
total energy consumption in commercial buildings. Predicting the
energy consumption of HVAC systems under actual operating
conditions is not an easy task due to the complexity of these systems.
Simulation is a detailed method which produces good results, but its
complexity is the biggest obstacle to wider adoption in practice. The
existing simplified methods present significant inaccuracies, and
generally estimate only the demand for thermal energy. The objective of
this thesis was to develop a simplified method to predict the annual
cooling energy consumption of chilled water type air conditioning
systems in office buildings from the building’s integrated annual
thermal load, HVAC system characteristics and weather. The strategy
adopted was to generate a database from the simulation of a significant
number of cases, and then to train artificial neural networks with the use
of these data. A new climate indicator, the cooling enthalpy hours
(CEH), was proposed and evaluated to represent the different Brazilian
climates. Sobol sensibility analysis was used to reduce the number of
simulated cases. The database was obtained from the simulation of a
sample of 250,000 cases in EnergyPlus. The data were pre-processed. A
study was carried out to define the sample size to be used in the training
of neural networks. The results showed that the use of a sample
corresponding to 15% of the population is adequate for the training in
this research. Artificial neural networks were trained with different
amounts of neurons in the hidden layer. The results showed that 32
neurons in the hidden layer presents the best cost-benefit relation for the
initially idealized network architecture. Predictions with this metamodel
(RNA 32) presented high errors (over 40%) in cases with mild climates,
leading to restricting the use of the metamodel for cities with CEH
higher than 50,000. The influence of the inclusion, exclusion or change
of input variables was also evaluated, and two new metamodels were
obtained (RNA 35 _COP and RNA 29 sHIS). These three metamodels
were used to predict the annual consumption of the HVAC system of
66,300 new cases, called unseed cases. All metamodels presented a
good performance, being chosen as the final metamodel the one with
simpler neural network architecture (RNA 29_sHIS = 14 input neurons,
29 neurons in the hidden layer and 1 output neuron), which presented R?
= 0.9789 and NRMSE = 0.063788 when predicting the consumption of
the unseen cases, and R® = 0.9858 and NRMSE = 0.067961 when
predicting consumption of the cases in the database. Percentage erros



were less than 15% in 98.4% of cases when consumption was predicted
for the database’s cases and in 97.5% of cases when consumption was
predicted for unseen cases. Another evaluation demonstrated that the
metamodel maintained a good performance, regardless of the radiation
level of the city considered.

Keywords: HVAC energy consumption, climate indicator, artificial
neural network, building prediction model.
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1. INTRODUCAO

O répido crescimento do consumo de energia no mundo tem
levantado preocupacbes sobre as dificuldades de abastecimento,
esgotamento dos recursos energéticos e dos graves impactos ambientais
(destruicdo da camada de ozbnio, aquecimento global, mudancas
climaticas, entre outros). A contribuicdo das edificagfes (residenciais e
comerciais) no consumo de energia tem atingido valores expressivos nos
paises desenvolvidos, excedendo o setor industrial e o setor de
transporte. O consumo de energia das edificacdes nos Estados Unidos
em 2016 representou 39,5% do consumo total do pais, sendo que as
edificacdes residenciais representaram 20,8% e as comerciais 18,7%
(ANNUAL ENERGY OUTLOOK 2018). O crescimento da populacéo,
0 aumento da demanda por edificacbes e dos niveis de conforto,
juntamente com o0 aumento do tempo gasto pelos usuarios no interior
das edificacGes, asseguram que a tendéncia de crescimento da demanda
ird continuar nos préximos anos (CHUA et al., 2013). Por estas razdes, a
eficiéncia energética em edificacdes é atualmente um dos principais
objetivos das politicas energéticas dos paises desenvolvidos e
emergentes.

A participacdo das edificacGes residenciais, comerciais e puablicas
no consumo total de energia elétrica no Brasil também ¢ elevada e
apresenta um cendrio de crescimento, considerando-se, sobretudo, a
elevada taxa de urbanizacdo e a expansdo do setor de servigos
(PROCEL, 2013). Em 2016, segundo o Relatdrio do Balango Energético
Nacional emitido pela Empresa de Pesquisa Energética - EPE, 51,0% da
energia elétrica produzida no pais foi utilizada na operacdo e
manutencdo das edificacBes (residenciais, comerciais e publicas) e na
promogdao de conforto aos seus usuérios (EPE, 2017).

Segundo Pacheco et al. (2012), o desenvolvimento de projetos de
edificacbes eficientes é uma prioridade nos paises desenvolvidos e
alguns critérios do projeto arquitetdnico tém sido foco de estudos
visando reduzir a demanda por aquecimento e resfriamento nas
edificagdes, tais como: formato da edificacdo, orientacdo solar, materiais
construtivos, elementos de sombreamento, ventilagdo natural e
caracteristicas técnicas dos vidros. Pode-se ressaltar ainda que a
melhoria no projeto das edificaces deve visar a redu¢do do consumo de
energia sem comprometer o nivel de conforto proporcionado aos seus
usuarios. A eficiéncia energética de uma edificacdo envolve além das
suas caracteristicas construtivas, o dimensionamento de sistemas
eficientes de climatizagdo, iluminagdo, aquecimento de &agua, entre
outros.
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Regulamentos de eficiéncia energética em edificacGes e programas
de certificacdo energética sdo ferramentas basicas para promover a
eficiéncia energética neste setor. Regulamentos especificam requisitos
minimos para 0 projeto, construgdo e modernizacdo (retrofit) de
edificios, enquanto que programas de certificagdo abrangem
procedimentos que permitem a comparacdo qualitativa de edificios em
termos do seu uso de energia. Portanto, a certificacdo de energia de
edificacOes esta diretamente relacionada aos sistemas de classificacdo
energética, programas de benchmarking e etiquetagem de edificacdes.

A presenca de sistemas de climatizacdo nas edificagbes tem se
intensificado nos ultimos anos devido ao aumento pela demanda de
melhores condi¢bes de conforto térmico no interior das edificacdes.
Sendo assim, o crescimento da utilizagdo de energia pelos sistemas de
climatizacdo é particularmente significativo, representando nos paises
desenvolvidos o percentual de 50% do consumo das edificagdes, e 20%
do consumo total de energia destes paises (PEREZ-LOMBARD et al.,
2008). Portanto, grande parte da energia nos edificios é utilizada para
manter as condi¢Bes de conforto internas, e nos edificios comerciais este
percentual representa quase 50%, e varia dependendo do clima
(ENTERIA; MIZUTANI, 2011). Em 2016, os sistemas de climatizagdo
foram responséveis por 40,4% do consumo nas edificagdes comerciais
dos Estados Unidos (ANNUAL ENERGY OUTLOOK 2018). Em Hong
Kong, o consumo dos sistemas de climatizacdo representava cerca de
30% do consumo total das edificagdes comerciais em 2008 (LAM et al.,
2010). E no Brasil, segundo a dltima pesquisa de posse e habitos de
consumo de energia realizada em 2005, o sistema de climatizacdo
representava em média 20% do total do consumo em residéncias, 47%
no setor comercial alimentado por alta tensdo, e 48% em edificagdes
publicas (ELETROBRAS, 2008).

De acordo com o estudo publicado pela BSRIA World Air
Conditioning (2018), o mercado mundial de equipamentos de ar
condicionado encontra-se em recuperacgdo, depois de apresentar quedas
nos valores das vendas de 5% em 2015 e de 1% em 2016 (BSRIA,
2017), causadas principalmente pela desaceleragdo econdmica na China.
Até 2014, o mercado vinha crescendo ano a ano, tendo crescido 7% em
2014 em relacdo a 2013 (BSRIA, 2015). Atualmente os grandes
mercados, como os Estados Unidos, estdo crescendo acima da média
global, enquanto o mercado chinés estd em recuperacdo, sendo
esperados crescimentos de dois digitos para os proximos anos. O rapido
crescimento do emprego de sistemas de climatizacdo é um fator
agravante da crise ambiental e de energia no mundo. O uso de energia



25

para o resfriamento cresce mais rapido do que qualquer outro uso em
edificacOes, ele triplicou entre 1990 e 2016, e podera triplicar
novamente até 2050 (IEA, 2018). A conservacao de energia, 0 aumento
da eficiéncia energética e 0 incentivo ao uso de fontes de energia
renovaveis sdo os trés instrumentos principais utilizados para aliviar esta
crise (PEREZ-LOMBARD et al., 2011a).

O consumo dos sistemas de climatizacdo representa uma parcela
significativa no consumo global de uma edificacdo e pesquisas tém sido
realizadas no sentido de identificar medidas de conservacdo de energia
nestes sistemas. Um exemplo desta conduta é a pesquisa encomendada
pelo governo dos Estados Unidos a empresa TIAX, que resultou no
relatério Energy Consumption Characteristics of Commercial Building
HVAC Systems. Volume 1ll: Energy Savings Potential (ROTH et al.,
2002). Neste relatdrio, os pesquisadores apresentam detalhadamente o
potencial de economia de energia de 15 tecnologias empregadas em
sistemas de climatizacdo, diante de um universo de outras 40
tecnologias identificadas. Tais tecnologias sdo: controladores com
I6gica adaptativa/fuzzy, sistemas dedicados de ar externo, ventilagdo por
deslocamento (displacement ventilation), motores de ima permanente
comutados eletronicamente, recuperadores de calor para ventilacdo, heat
pump para climas frios, melhorias na vedacéo de dutos, condicionadores
de ar de dessecante liquido, trocador de calor de microcanais, controles
baseados em  ocupacdo/microambientes, novos métodos de
termoacumulagdo, vigas e tetos frios, pequenos compressores
centrifugos, diagnosticos de componentes/sistemas, e fluxo de
refrigerante variavel.

Os requisitos minimos de eficiéncia dos sistemas de climatizagdo
presentes nos regulamentos de eficiéncia energética sdo fatores
importantes para a promocdo da eficiéncia energética das edificacdes.
Pérez-Lombard et al. (2011b) apresentam uma ampla revisdo destes
requisitos para edificagbes comerciais, presentes em diversos
regulamentos existentes ao redor do mundo (Estados Unidos, Canada,
Japdo, China, India, Hong Kong, Australia, Reino Unido, Franca e
Espanha). Nestes regulamentos, em linhas gerais, o0s sistemas de
climatizacdo podem ser avaliados por um método prescritivo ou por um
método de desempenho. O método prescritivo orienta os projetistas na
selecdo de componentes eficientes, estabelecendo um conjunto de
requisitos minimos nas seguintes categorias: eficiéncia minima dos
equipamentos, sistemas de distribuicdo de fluidos, sistemas de controle,
renovacdo de ar, recuperadores de calor e economizadores. Vale
ressaltar, no entanto, que o uso de equipamentos com elevada
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classificacdo de eficiéncia energética, definida em funcéo de condi¢des
padrdes de teste, nem sempre proporciona 0 menor consumo de energia
em condi¢Oes reais de uso (MEISSNER et al., 2014). Buscando uma
avaliagcdo mais precisa, existe 0 método de desempenho, o qual consiste
em verificar se o consumo do edificio proposto é inferior ao consumo de
uma edificacdo de referéncia. Este método é mais adequado tanto para
0s projetistas, que tem maior liberdade na elaboracdo do projeto, quanto
para as agéncias reguladoras que atingem seu objetivo de obter menor
consumo nas edificagdes. No entanto, este método traz duas questdes
delicadas: como definir a edificagdo de referéncia e como estimar o
consumo de energia. O artigo de Pérez-Lombard et al. (2011b) aborda
com maior énfase a primeira questdo. A segunda questdo serd melhor
abordada na sequéncia com o0 seguinte questionamento: como o
consumo do sistema de climatizacdo de uma edificacdo pode ser
determinado?

A simulacdo energética de edificacGes & importante em estudos de
desempenho, e em projetos e operagdo de edificagbes energeticamente
eficientes. A simulacdo de edificagBes ndo somente revela as interagcdes
entre a edificagdo e seus ocupantes, sistemas de climatizacdo e clima
exterior, como também torna possivel analisar opces de projeto que
visam a conservagdo de energia (HONG et al., 2000). E nem sempre ¢
possivel dizer qual sistema de climatiza¢do é a melhor op¢do para uma
determinada edificacdo sem a realizacdo de uma simulacdo (KOROLIJA
et al., 2013). No entanto, a simulagdo detalhada de uma edificacdo €
usualmente complexa e requer a especificagdo de um grande nimero de
parametros de entrada para realizar o calculo do consumo, os quais nem
sempre estdo disponiveis nas fases iniciais de projeto. A complexidade
das ferramentas de simulagdo existentes foi identificada por Ellis et al.
(2001) como o maior obstaculo para a ado¢do mais ampla da simulagéo
na pratica, apesar do potencial que este método oferece.

De forma alternativa, os métodos simplificados, presentes nos
regulamentos de eficiéncia energética, estimam o consumo do sistema
de ar condicionado de uma edificacdo como a razdo entre a energia
necessaria (resfriamento e agquecimento), obtida de calculos de carga
térmica, e as eficiéncias médias do sistema de climatizacdo. Esta forma,
aparentemente facil, encobre o fato de que as eficiéncias sdo
desconhecidas e que sua estimativa pode levar a imprecisdes
significativas nos resultados de consumo, embora algumas tabelas e
correlacbes tenham sido desenvolvidas para auxiliar no processo de
estimativa destas eficiéncias (PEREZ-LOMBARD et al., 2011b).
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No Brasil existe um programa de certificacdo energética de
edificacbes comerciais (INMETRO, 2010) através do qual uma
edificagdo comercial pode ser classificada de acordo com cinco
possiveis niveis de eficiéncia (etiqueta de A — maior eficiéncia — até
etiqueta E — menor eficiéncia). A avaliacdo pode ser realizada pelo
método prescritivo ou pelo método de simulagdo. O método de
simulagdo tem conceito similar ao método de desempenho por
simulacdo presente nos regulamentos internacionais, descrito
anteriormente. O método prescritivo € um método simplificado que
emprega um metamodelo de equagdes de regressao linear maltipla para
avaliacdo da envoltoria, e requisitos minimos para determinag¢do do
nivel de eficiéncia do sistema de climatizacdo e do sistema de
iluminacdo. A adocdo de eficiéncias minimas para equipamentos, tais
como: resfriadores de liquidos (chillers) e torres de resfriamento, pode
falhar na avaliagdo global do sistema, visto que o consumo dos demais
componentes do sistema (bombas e ventiladores, por exemplo) é
bastante expressivo, e portanto ndo pode ser negligenciado.

O metamodelo para avaliacdo da envoltdria, presente no método
prescritivo do programa de certificacdo brasileiro, é resultado de
pesquisas realizadas no LabEEE - Laborat6rio de Eficiéncia Energética
em Edificagdes da Universidade Federal de Santa Catarina (UFSC). No
desenvolvimento deste metamodelo, atualmente vigente, Carlo (2008)
encontrou diversas limitacfes e recomendou que as equacles obtidas
fossem utilizadas somente para avaliar a envoltoria através de um
resultado entendido como Indicador de Consumo (IC), e ndo para
estimar o real consumo de eletricidade da edificagdo. Uma destas
limitacGes foi o emprego de um Unico tipo de sistema de climatizacao
(condicionador de janela) em todas as simulagfes realizadas, mesmo
tendo sido identificado o emprego de outros tipos de sistemas na
amostragem realizada de edificagdes comerciais brasileiras. Os
trabalhos desenvolvidos anteriormente no LabEEE, Signor (1999) e
Westphal e Lamberts (2007), também empregaram um (nico tipo de
sistema de climatizacdo (condicionador de janela) para o
desenvolvimento de equagdes para estimar 0 consumo de energia em
edificacBes comerciais brasileiras. E mesmo recentemente, Melo (2012)
ao propor um metamodelo com a aplicacdo de redes neurais artificiais,
gue se demonstrou mais preciso do que o modelo atual, ainda manteve a
simplificacdo do emprego de um Unico tipo de sistema de climatizacéo
(condicionador tipo split).

Nesta linha de pesquisa do LabEEE, um novo metamodelo de rede
neural artificial foi sugerido por Versage (2015). Neste metamodelo as
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cargas térmicas integradas anuais de resfriamento e de aquecimento séo
obtidas para cada zona térmica, e as cargas térmicas integradas anuais
globais da edificacdo podem ser determinadas pela ponderagdo em area
gue cada zona térmica representa na edificagdo. Portanto, o sistema de
climatizacdo ndo é modelado, e os resultados obtidos consistem na
energia necessaria para resfriamento e aquecimento, € ndo no consumo
de energia da edificagéo.

Embora o desempenho térmico da envoltéria (carga térmica) seja
frequentemente utilizado na préatica para avaliar o desempenho
energético de uma edificacdo, ele ndo necessariamente reflete o
consumo de energia da edificacdo em resposta a estas cargas térmicas
(KOROLUIA et al., 2013). Para atender a mesma carga térmica,
diferentes sistemas de climatizacdo apresentam consumos distintos. Para
ilustrar este fato, Korolija et al. (2011) realizaram simulacfes de
edificios de escritdrios em Londres com dois tipos diferentes de sistema
de climatizacdo: agua gelada com volume de ar variavel (VAV) e ciclo
economizador, e agua gelada com fancoil e sistema dedicado de ar
externo (DOAS). Os resultados mostraram que o sistema com ciclo
economizador apresenta uma necessidade de energia térmica para
resfriamento nos trocadores de calor até 40% menor do que a carga
térmica da edificacdo, justificavel pelo chamado free cooling
proporcionado pelo ciclo economizador. O sistema sem ciclo
economizador apresentou necessidade de energia térmica até 30% maior
do que a carga térmica, justificado pelo acréscimo de calor gerado pelos
ventiladores e bombas do sistema. Nesta mesma linha de estudo, Cho et
al. (2014) simularam um edificio de escritdrios na Coréia do Sul para
gerar o0 consumo de energia de 33 sistemas basicos de climatizagdo, e
desenvolveram um método para prever o consumo de energia de 960
sistemas de climatizacdo distintos (combinacdo de dezesseis tipos de
sistemas de condicionamento de ar com 15 tipos de sistemas de
transporte e quatro tipos de plantas de geracao). Os resultados obtidos
para os tipos distintos de condicionamento de ar revelaram que o
conceito mais eficiente (vigas frias com sistema dedicado de ar externo)
apresentou consumo 40% menor do que o conceito menos eficiente
(climatizadores com vazdo de ar constante), e para 0s quinze tipos de
plantas de geragdo, 0 consumo do mais eficiente (chiller com
compressor centrifugo) foi 33% menor do que o menos eficiente (chiller
de absorc¢éo fogo direto).

O consumo de energia de um sistema de climatizacdo ndo somente é
influenciado pela escolha dos componentes do sistema, mas também
pelo seu dimensionamento, o qual é afetado significativamente pelas
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incertezas dos parametros utilizados no momento da estimativa da carga
térmica da edificacdo. A aplicacdo defensiva de um fator de seguranca,
gue é altamente dependente da experiéncia dos projetistas, pode
facilmente levar ao superdimensionamento excessivo do sistema. Este
assunto é discutido nos trabalhos de Djunaedy et al. (2011), Sun et al.
(2014) e Gang et al.(2015).

Diante deste cenario, a busca pelo desenvolvimento de um método
para determinacdo do consumo anual de energia de sistemas de
climatizacdo que ndo considera somente a carga térmica da edificacdo,
mas também as caracteristicas do sistema de climatizacdo, se justifica
como uma melhoria aos métodos simplificados existentes atualmente
nos regulamentos de eficiéncia energética.

Este trabalho busca avancar no sentido de viabilizar a criacdo de um
método de avaliagdo da eficiéncia energética de edificios de escritdrios
gue permita estimar o consumo destas edificacbes, através do
desenvolvimento de um metamodelo capaz de estimar o consumo anual
do sistema de climatizacdo a partir do conhecimento da carga térmica
integrada anual da edificagdo, do clima e das caracteristicas do sistema
de climatizacdo. Desta forma, o novo método, baseado na estimativa do
consumo, se caracteriza como um método simplificado de desempenho.

O consumo total de energia de uma edificacdo resulta da somatdria
do consumo do seu sistema de iluminacdo, dos equipamentos nela
instalados, e do consumo do seu sistema de climatizagdo. O consumo da
iluminacdo e dos equipamentos pode ser estimado através do
conhecimento das respectivas poténcias elétricas instaladas e dos perfis
de uso. A estimativa do consumo do sistema de climatizacdo é um
processo bem mais complexo. Os sistemas de climatizacdo s&o
compostos por diversos equipamentos e componentes, que por sua vez,
apresentam comportamento de consumo de energia diferenciado em
funcdo da carga térmica e das caracteristicas climaticas a que estdo
submetidos.

Para viabilizar a proposta acima mencionada, esta tese busca
responder ao seguinte questionamento: qual o melhor método para
determinacdo simplificada do consumo anual do sistema de climatizacdo
de um edificio de escritérios para as caracteristicas climaticas do Brasil
a partir do conhecimento da carga térmica da edificacdo?

Os sistemas de climatizacdo usualmente utilizados em edificacdes
comerciais podem ser divididos em dois grupos: sistemas unitarios de
expansdo direta (splits ambientes, splits dutados, roof-top e self-
contained) empregados em edificacbes de pequeno e médio porte, e
sistemas centrais (dgua gelada) em edificacdes de grande porte (YAN,
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2014). O sistema de climatizacdo caracterizado pelo uso de
equipamentos individuais, condicionadores de janela e splits, € o mais
encontrado nas edificagbes comerciais brasileiras, estando presente em
76,6% das edificagcdes comerciais alimentadas por alta tenséo e em 82%
das edificacGes publicas. O sistema central de agua gelada esta presente
em 16,2% das edificagbes comerciais alimentadas por alta tensdo, e em
32% das edificacdes publicas (ELETROBRAS, 2008).

Os sistemas centrais de agua gelada mais eficientes usualmente
apresentam coeficiente global de performance (COP) superior a 3,91
(0,9 KkW/TR), podendo chegar a valores de COP global igual a 5,86 (0,6
kKW/TR) com o emprego de novas tecnologias e estratégias, segundo
Chua et al. (2013). E por apresentarem maior eficiéncia energética,
guando comparados com 0s equipamentos individuais (condicionadores
de janela e splits), tais sistemas de climatizagdo serdo foco deste
trabalho.

Recentemente, uma revisdo no atual regulamento brasileiro de
etiquetagem de edificagcdes comerciais (INMETRO, 2018) foi proposta e
encontra-se em fase de desenvolvimento no INMETRO - Instituto
Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial. Tal
revisdo propde que o célculo do consumo do sistema de climatizacao
seja realizado divindo-se a carga térmica total anual da edificacdo por
uma eficiéncia global do sistema de climatizacdo em carga parcial
(SPLV - System Part-Load Value). Tal eficiéncia considera a regido
climatica, as horas de operacdo ao longo do dia, a tipologia da
edificaco e o tipo de sistema de condicionamento de ar. As planilhas de
calculo desta eficiéncia ainda ndo estavam disponiveis até a data de
redacdo desta tese, ndo permitindo assim que uma analise criteriosa do
método fosse realizada.

E importante ressaltar que o metamodelo aqui proposto permitira
estimar o consumo anual do sistema de climatizagdo de uma forma mais
precisa e simplificada, a partir da carga térmica integrada anual da
edificacdo, do clima, e dos dados caracteristicos do sistema, avaliando o
impacto de medidas de conservacdo de energia impostas ao sistema de
climatizacdo quando associado & edificacdo em estudo. Somente o
consumo de resfriamento ser4 considerado, pois o consumo de
aquecimento ¢ insignificante nas edificacbes comerciais brasileiras.

A seguir serdo apresentados os objetivos do trabalho.
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1.1. OBJETIVOS
1.1.1. OBJETIVO GERAL
O objetivo desta tese é desenvolver um metamodelo para
determinacdo do consumo anual de energia de sistemas de ar
condicionado do tipo agua gelada em edificios de escritorios em
diferentes climas.

1.1.2.OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos desta tese sao:

e Identificar quais as caracteristicas da edificacdo e do sistema de
climatizacdo que apresentam maior e menor influéncia sobre os
resultados de carga térmica integrada anual de resfriamento e de
consumo de energia do sistema de climatizacéo;

e Analisar o desempenho do uso de indicadores climaticos para
caracterizar o clima, buscando desenvolver novos indicadores,
Se Necessario;

e Avaliar e definir qual a arquitetura do metamodelo que
apresenta melhor desempenho ao predizer o consumo de
sistemas de climatizacdo.

1.2. ESTRUTURA

A presente tese é composta de cinco capitulos. O primeiro capitulo
apresenta as justificativas e 0s objetivos da tese. O capitulo 2 apresenta
uma revisdo bibliografica sobre os assuntos que contextualizam os
estudos desenvolvidos nesta tese. Em seguida, 0 método é descrito no
capitulo 3, esclarecendo as etapas que foram utilizadas para atingir os
objetivos propostos. No capitulo 4 sdo apresentados e discutidos 0s
resultados obtidos, e no capitulo 5 sdo apresentadas as conclusdes.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA
Este capitulo descreve os resultados obtidos durante a revisdo
bibliogréfica, a qual teve como finalidade estabelecer o referencial
tedrico que constituird a base de sustentacdo desta pesquisa cientifica.
Para o levantamento dos trabalhos realizados sobre o tema em
questdo foram realizadas buscas por publicagdes sobre predicdo do
consumo de energia de sistema de climatizagdo em edificagfes nas
bases de dados Scopus, Ebsco, Wiley, Compendex — Engineering
Village e Emerald, considerando a combinacdo das palavras-chaves

building+consumption+air, conditioning+prediction, ou
building+consumption+HVAC+prediction, ou
building+consumption+air conditioning+predict, ou

building+consumption+HVAC+predict. Estes termos foram buscados
em titulos, resumos e palavras-chave. O programa Endnote X5 foi
utilizado para armazenamento e organizacdo dos trabalhos encontrados.
Com a leitura dos titulos e resumos, foram selecionados os artigos que
compuseram a base inicial da revisdo bibliografica. A leitura integral
destes artigos permitiu identificar outros artigos neles referenciados, que
também foram obtidos e lidos. Foram incluidas também as teses ja
desenvolvidas no LabEEE sobre o assunto.

A partir da leitura dos artigos e teses o presente capitulo foi
estruturado por meio de trés topicos: métodos para estimar 0 consumo
de energia em edificagdes, consumo de energia de sistemas de
climatizacdo, e caracterizacdo do clima em modelos simplificados. O
primeiro topico descreve os diferentes métodos empregados para
estimar o consumo de edificacdes, demonstrando que o método hibrido
é uma escolha adequada para o desenvolvimento do presente trabalho. O
segundo tépico revela a dificuldade existente na determinagdo do
consumo de energia dos sistemas de climatizacdo, que tem o método de
simulacdo como solucdo mais precisa, mas tem caréncia de modelos
simplificados eficazes. O terceiro topico apresenta os indicadores
climaticos que sdo usualmente empregados para caracterizar o clima em
modelos simplificados. A seguir sdo apresentados estes trés topicos.

2.1. METODOS PARA ESTIMAR O CONSUMO DE ENERGIA
EM EDIFICACOES
O desempenho energético de edificacbes é influenciado por diversos
fatores, tais como condi¢des climéticas, caracteristicas construtivas da
edificacdo, atributos e operacdo dos sistemas de iluminacdo e
climatizagdo, perfil de ocupacdo e comportamento dos usuarios. Esta
situacdo complexa torna muito dificil prever com precisdo o consumo de
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energia de uma edificagdo. Nos Gltimos anos, uma grande quantidade de
métodos para predicdo do consumo, tanto elaborados quanto
simplificados, foi proposta e aplicada no projeto, operagdo e
modernizacdo (retrofit) de edificagdes. Os trabalhos recentes de Wei et
al. (2018); Fumo (2014); Foucquier et al. (2013) e Zhao e Magoules
(2012), buscaram classificar os métodos utilizados por pesquisadores
para prever o desempenho energético de edificagcbes, bem como
identificar as peculiaridades de cada método e referenciar exemplos de
aplicagéo.

Os métodos empregados para estimar o consumo de energia em
edificacbes podem ser divididos em trés categorias: métodos de
engenharia, métodos guiados por dados (data-driven methods) e
métodos hibridos. Uma descri¢do das caracteristicas de cada um destes
métodos é apresentada a seguir.

2.1.1. Métodos de engenharia

Os métodos de engenharia, ou métodos fisicos, usam modelagem
dos principios fisicos para calcular o comportamento térmico e o
desempenho energético da edificagio como um todo, ou de seus
sistemas isoladamente. E por este motivo, sdo conhecidos também como
métodos caixa branca (“white box). Ha tanto métodos detalhados
guanto métodos simplificados.

Os métodos detalhados utilizam modelos matematicos que
representam o comportamento fisico da edificacdo e de seus sistemas,
para calcular precisamente, a cada intervalo de tempo, o consumo
energético de todos os componentes da edificacdo a partir das
informacgGes que caracterizam a edificacdo (envoltéria e sistemas), 0 seu
uso, e o clima do local. Diversas ferramentas computacionais tém sido
desenvolvidas com a aplicacdo deste tipo de método, que caracteriza a
simulacdo de edificagdes (building energy simulation), tais como DOE-
2, EnergyPlus, BLAST, ESP-r e TRNSY'S, entre outras. Uma revisao do
desenvolvimento histérico e aplicagcdo das principais ferramentas de
simulacdo foi apresentada por Hong et al. (2000), e ilustra como este
método é importante no estudo do desempenho energético na fase de
projeto e na fase de operacdo de edificacGes eficientes.

Embora estas ferramentas de simulagdo sejam eficazes e mais
precisas, na pratica, existem algumas dificuldades. Por serem baseadas
em principios fisicos, necessitam de muitos pardmetros detalhados da
edificacdo, dos sistemas e do clima, para realizarem uma simula¢éo com
precisdo. E, geralmente, estes pardmetros ndo estdo disponiveis e/ou séo
de dificil obtengdo. Outro aspecto que limita o emprego destas
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ferramentas é que normalmente exigem um trabalho é&rduo de
profissionais com alta experiéncia, tornando a execucdo dificil e
onerosa. Por esta razdo, métodos simplificados tém sido propostos como
alternativa. Al-Homoud (2001) descreve os dois métodos simplificados
mais conhecidos: 0 método graus-dia e 0 método bin.

O método graus-dia é adequado para estimar a energia requerida
para aquecimento ou resfriamento em pequenas edificacdes, e apresenta
as seguintes deficiéncias:

e 0s ganhos internos de calor ndo sdo considerados de forma
precisa;

e a aplicacdo restringe-se as edificacdes onde os fatores
dominantes na carga térmica sdo a transmissdo de calor
através da envoltoria e a infiltracdo de ar;

e 0s resultados sdo conservadores, melhores niveis de
isolamento e aumento de cargas internas podem gerar
valores superestimados;

e 0 método se baseia em condicbes médias, ndo
considerando as varia¢des climaticas ao longo do dia.

O método graus-dia tem sido mais empregado para estimar o
consumo anual de aquecimento em edificagBes residenciais. O uso do
método graus-dia ndo é adequado nas edificacbes onde os ganhos
internos sdo significativos, ou onde as cargas de resfriamento néo
apresentam comportamento linear com a diferenca de temperatura
externa/interna, tais como edificacbes comerciais de grande porte.
Efeitos de inércia térmica, da umidade, da radiacdo solar, da eficiéncia
dos equipamentos, e do desempenho em carga parcial, ndo sdo captados
pelo método graus-dia.

O método bin, ou método de distribuicdo de frequéncias de
temperatura, consiste em realizar os calculos de energia térmica de
aquecimento e resfriamento para diferentes condi¢cBes de temperatura
externa (bins), e multiplicar os resultados pelo nimero de horas que
ocorre em cada condicdo (bin). Este método se caracteriza por:

e calcular cargas de aguecimento e resfriamento;

e calcular cargas de ventilagdo e infiltracdo utilizando a
temperatura média de bulbo Umido para cada bin;

e considerar condicbes de ocupacdo da edificacdo e de cargas
internas;

e ser (til para andlise de equipamentos individuais;

e permitir a avaliacdo do desempenho de sistemas de
climatizacdo em carga parcial;
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e considerar a variacdo horaria das condic¢Ges climaticas.

O método bin apresenta resultados razoaveis para edificacGes de
baixa massa e carga interna dominante, mas deve ser utilizado com
cautela quando os efeitos da radiacdo solar e de inércia térmica sdo
dominantes (HUNN, 1996).

Outro método simplificado é o método Rede Resistor-Capacitor,
gue consiste em descrever as transferéncias de calor entre 0 ambiente
externo e o0 ambiente interno de uma edificacdo fazendo analogia ao
circuito elétrico. O principio desta analogia é associar resisténcias
térmicas e capacitancias térmicas para modelar os processos de
transferéncia de calor envolvidos. Assim, o problema fisico é
simplificado drasticamente através da linearizacdo das equacdes, e 0
tempo computacional é reduzido. Varios artigos utilizando esta analogia
tém sido publicados, tais como os trabalhos de Braun e Chaturvedi
(2002), Wang e Xu (2006), O’Neill et al. (2010), Li e Huang (2013).

Observa-se, portanto, que os métodos de engenharia sempre
necessitam de uma formulacdo dos processos fisicos envolvidos e de
informac@es das caracteristicas da edificacdo, dos sistemas e do clima.
De forma distinta, os métodos guiados por dados permitem a construcao
de um modelo a partir somente de dados de desempenho obtidos através
de medicbes. A seguir sdo descritas as caracteristicas dos métodos
guiados por dados usualmente empregados em andlises de energia em
edificagdes.

2.1.2. Métodos guiados por dados (data-driven methods)

Os métodos guiados por dados ndo necessitam de nenhuma
informacédo dos processos fisicos. Nenhuma equacédo de transferéncia de
calor, propriedade térmica ou geométrica da edificacdo é necessaria. Os
métodos guiados por dados sdo baseados na implementagdo de uma
funcdo deduzida apenas de amostras de dados que descrevem o
comportamento de um sistema especifico. Por estas razdes, sdo também
chamados de métodos caixa preta (“black box™).

Na sequéncia sdo descritas as principais técnicas utilizadas para
criar modelos que estimam o consumo de energia em edificacOes:
andlise de regressdo, redes neurais artificiais e maquinas de vetores
suporte. Sendo que estas duas Ultimas sdo técnicas de inteligéncia
artificial.

2.1.2.1.Métodos de regresséo
Modelos estatisticos que utilizam analise de regressdo simplesmente
correlacionam o consumo de energia, ou indice de energia, com as
variaveis de influéncia. Andlise de regressdo é uma das técnicas mais



37

populares para o desenvolvimento de modelos de predigdo (TSO et al.,
2007). Quando as equacOes de regressdo sdo obtidas a partir de um
conjunto preciso e completo de dados, elas podem providenciar
resultados precisos de uma forma mais facil e rapida do que utilizando
ferramentas de simulacdo de edificacGes (FREIRE et al., 2008). Um
modelo de regressdo multivariada pode ser escrito conforme a Equagéo
1.

Y= Bot Bixy +Baxa+ -+ Bpxpte @
Onde:

y € a variavel de saida;

Bi sdo os coeficientes da regressdo (i=0,1,2,...,p);

Xi sdo as variaveis de entrada (i=1,2,...,p);

€ € o termo de erro aleatorio.

Estes modelos empiricos sdo desenvolvidos a partir de dados
historicos de desempenho, € 0 método de minimos quadrados €
geralmente utilizado para obtencdo dos coeficientes da regressdo. A
popularidade dos modelos de regressdo pode ser atribuida a facilidade
de interpretacdo dos parametros do modelo e a facilidade de uso. No
entanto, a maior limitacdo deste método é sua incapacidade para tratar
problemas nao lineares.

No setor de edificagdes, os modelos de regressdo sdo utilizados
frequentemente para prever o consumo de energia, ou comparar a
evolugdo da demanda de energia entre dois periodos de tempo distintos.
Uma grande quantidade de dados é necessaria para uma adequada
predicdo, bem como uma ndo colinearidade entre as variaveis
independentes.

2.1.2.2.Métodos de redes neurais artificiais (RNA)

O conceito de analise de rede neural foi desenvolvido hé cerca de 60
anos atrds, mas somente nos Ultimos 30 anos ferramentas
computacionais foram desenvolvidas para utilizd-lo na solucdo de
problemas praticos. As redes neurais artificiais tém sido aplicadas com
sucesso em Vvarios campos da matematica, engenharia, medicina,
economia, meteorologia, psicologia, neurologia e reconhecimento de
fala, na identificacdo de alvos militares e na identificacdo de explosivos
em malas de passageiros. Elas também tém sido usadas nas previsdes do
clima e tendéncias de mercado, na predicdo de locais de exploracdo
mineral, na predicdo de cargas térmicas e elétricas, no controle robotico
e adaptativo (KALOGIROU, 2001).

As redes neurais tém sido empregadas também em uma ampla gama
de problemas de energia em engenharia, sendo o método guiado por
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dados mais empregado atualmente nos modelos de predi¢do de energia
em edificacdes (DONG et al.,2018).

Zhao e Magoulés (2012) constataram que nos Ultimos vinte anos
pesquisadores tém aplicado redes neurais artificiais para analisar varios
tipos de consumo de energia em edificacdes, em uma variedade de
condi¢des, tais como: carga térmica de aquecimento e resfriamento,
consumo de eletricidade, operacdo e otimizagdo de sistemas, estimativa
de pardmetros de utilizacéo.

Wang et al. (2017) revisaram artigos publicados com o emprego de
inteligéncia artificial na predicao de energia de edificacdes entre os anos
de 2011 e 2016, e identificaram que 26% empregaram regressao
multipla linear, 41% redes neurais artificiais, 12% maquinas de vetor
suporte, e 21% outros métodos (tais como: ARMAX-Autoregressive
Moving Average with Exogenous inputs, CR-Case-based Reasoning,
CHAID-CHi-squared Automatic Interaction Detection, entre outros)

As redes neurais artificiais sdo amplamente empregadas devido a
sua facilidade de implementacdo e ao seu desempenho confidvel, bem
como sua eficicia na solucéo de problemas nédo lineares e complexos.

As redes neurais modelam relages funcionais entre os dados de
entrada e de saida, e podem fazer previsdes a respeito de combinagdes
distintas de dados de entrada. As redes neurais tém o potencial de fazer
melhores previsdes, mais rapidamente e de forma mais pratica, do que
qualquer método tradicional (KALOGIROU, 2006).

As redes neurais artificiais sdo compostas de elementos simples,
inspirados no sistema nervoso humano, e que operam em paralelo. Um
diagrama esquematico da arquitetura de rede neural de multicamada é
apresentado na Figura 1. Neste diagrama sdo ilustradas duas camadas
internas de neurbnios, mas o numero de camadas internas pode ser
maior ou menor, dependendo do problema abordado. De forma simples,
cada neurdnio € conectado a todos o0s outros neurbnios da camada
anterior através de pesos sinapticos. O nimero de parametros de entrada
e saida, e 0 nimero de camadas internas, influenciam na geometria da
rede. A rede consiste de uma camada de neurdnios de entrada, com um
neurbnio correspondendo a cada pardmetro de entrada, uma ou mais
camadas internas de neurdnios, e uma camada de neurdnios de saida,
sendo um neurdnio para cada saida. Um neurdnio é a unidade béasica de
uma rede neural e executa fungdes de ativagdo e adi¢do para determinar
a saida desse neurdnio. O ndmero de camadas internas €
aproximadamente a média entre o nimero de entradas e saidas, embora
dependa também do nimero de casos utilizados no treinamento da rede.
Trés tipos de pardmetros sdo tipicamente usados para definir as redes
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neurais: o padréo de interconectividade entre os neurdnios de diferentes
camadas, o0 processo de aprendizado para atualizar os pesos sinapticos, e
a funcéo ativagdo que converte uma entrada ponderada de um neurénio
em sua ativacdo de saida.

Camada de Entrada Camadas Internas Camada de Saida

Figura 1 - Diagrama esquematico de uma rede neural multicamada.

O treinamento da rede neural artificial consiste usualmente na
adaptacdo adequada dos pesos sinapticos que melhor represente o
padrdo de comportamento apresentado por uma amostra com dados de
entrada e saida correspondentes. O processo de treinamento comeca
com um conjunto de pesos sinapticos aleatorios gerando saidas a partir
de cada conjunto de dados de entrada. A cada conjunto de saidas da rede
neural, os valores gerados sdo comparados com os valores corretos
disponiveis na amostra, e havendo diferenca, 0s pesos sinapticos sdo
alterados na direcdo de reduzir o erro. Se o erro ainda estiver superior a
tolerancia maxima desejada ap0s rodar todos os conjuntos de dados de
entrada, a rede passa novamente através de todos os conjuntos de dados
de entrada repetidamente até que todos os erros estejam dentro da
tolerancia desejada. Quando o treinamento atinge um nivel satisfatério,
0S pesos sinapticos da rede sdo tornados constantes e a rede treinada
pode ser empregada para tomar decisdes, identificar padrdes ou definir
associagdes em um novo conjunto de dados de entrada, ndo utilizados
no treinamento.

Os algoritmos de aprendizado mais utilizados e poderosos no
treinamento de redes neurais sdo 0s de retropropagacao e suas variantes
(KUMAR et al., 2013). A maioria dos sistemas de aprendizado das
redes neurais utiliza alguma forma de algoritmo de retropropagacéo
(FAHLMAN, 1988). Este tipo de algoritmo tenta melhorar o
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desempenho da rede neural pela reducdo do erro total através da
mudanca dos pesos sindpticos ao longo do seu gradiente. Maiores
detalhes do algoritmo de retropropagacdo podem ser encontrados no
trabalho de Kalogirou (2000).

O procedimento basico a ser seguido para resolver problemas com o
uso de redes neurais artificiais é selecionar de forma adequada a
arquitetura, a taxa de aprendizagem, o0 nimero de camadas de neur6nios
internos e as fungBes de ativacdo. Este € um método trabalhoso e
demorado, mas que através da experiéncia ja acumulada permite definir
alguns parametros facilmente, reduzindo significativamente o tempo
necessario (KALOGIROU, 2001).

O emprego de redes neurais artificiais para estimar o uso da energia
em edificagdes tem sido investigado nas Ultimas duas décadas. Uma
revisdo deste assunto pode ser encontrada em Kumar et al. (2013), onde
sdo citados trabalhos que empregam redes neurais artificiais para
estimar as cargas térmicas de resfriamento e aquecimento, para prever o
consumo de energia, e para otimizar o funcionamento de sistemas de
climatizacdo. Estes autores afirmaram que o uso de redes neurais
artificiais treinadas por retropropagacédo é melhor para avaliar, estimar e
prever um conjunto de grande quantidade de dados, do que qualquer
método estatistico. Por exemplo, os erros percentuais médios obtidos
com retropropagacdo S0 sempre menores que 0S erros percentuais
médios obtidos com o uso do método de minimos quadrados.

Wang et al. (2017), ao revisarem o emprego de inteligéncia artificial
na predicdo de energia em edificagBes, constataram que a maior
vantagem das redes neurais artificiais é sua habilidade de detectar
relagcfes ndo-lineares complexas entre as entradas e saidas, e que as
pesquisas indicam que as redes neurais artificiais apresentam
desempenho superior aos modelos de regressdo. Estes autores dividiram
os trabalhos que empregavam redes neurais artificiais em quatro grupos
com relacdo ao objetivo: predicdo de consumo global em edificacGes,
carga térmica de aquecimento, carga térmica de resfriamento, e
consumo de eletricidade. A seguir sdo relacionados exemplos de cada
um destes grupos. Li et al. (2011) utilizaram redes neurais e um método
hibrido (GA-ANFIS) para predizer o consumo global de uma edificacéo.
Ekici and Aksoy (2009) utilizaram RNAs para predizer a carga térmica
de aquecimento de trés edificios para diferentes orientacdes solares,
espessuras de isolamento térmico e percentual de abertura nas fachadas;
e 0s resultados preditos, quando comparados com resultados calculados
numericamente, obtiveram precisdo média de 94,8 a 98,5%. Yokoyama
et al. (2009) utilizaram RNAs para predizer a carga térmica de
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resfriamento de uma edificacdo empregando um método de otimizacao
(Modal Trimming Method) para identificar os parametros do modelo e
melhorar o desempenho da predigdo. E os trabalhos de Platon et al.
(2015), Chae et al. (2016) e Mena et al.(2014) empregaram RNAs na
predicdo de consumo de eletricidade em edificagfes. Planton et
al.(2015) utilizaram duas técnicas de inteligéncia artificial, RNA e CBR
(case-based reasoning), obtendo erros menores com a RNA. Os
resultados do modelo proposto por Chae et al. (2016) demonstraram que
tal modelo é capaz de prever razoavelmente bem o consumo de
eletricidade com intervalos de 15 minutos e o pico de demanda diario de
um edificio comercial complexo. Os experimentos realizados por Mena
et al. (2014), para predicdo do consumo de eletricidade de uma
edificacdo bioclimatica, mostraram resultados adequados para um
horizonte de predi¢do de curto prazo (60 minutos), com erro médio de
11,48%.

As redes neurais artificiais, devido a sua capacidade de treinamento
a partir dos dados, tem a habilidade de deduzir as relagBes entre as
diferentes variaveis, sem nenhuma suposi¢do ou postulado a respeito do
modelo. As redes neurais também permitem uma grande variedade no
formato das varidveis (sim/ndo, valor binario, valor continuo, entre
outras) e apresentam um eficiente tempo de treinamento. No entanto,
assim como os modelos de regressdo, necessitam de uma amostra
relevante de dados, completa e representativa.

2.1.2.3.Métodos de maquinas de vetores suporte (SVM)

As maquinas de vetores suporte sdo algoritmos de aprendizagem
que tém a capacidade de resolver problemas de classificacdo e
regressdo, adquirindo na etapa de treinamento, a capacidade de
reconhecer padrdes. Os métodos de maquinas de vetores suporte sdo
altamente eficazes na solucdo de problemas ndo-lineares, mesmo com
pouca quantidade de dados para treinamento, sendo que a principal
dificuldade nas SVM é o ajuste de parametros necessarios na
modelagem (tipo de funcdo kernel e os pardmetros da funcéo escolhida,
constante de regularizacdo, entre outros). O seu emprego para prever
consumo de energia em edificagbes é recente conforme descrito e
exemplificado no trabalho de Foucquier et al. (2013), os quais
mencionam Dong et al. (2005) como 0s precursores.

Na é&rea de edificagdes, os métodos SVM sdo utilizados
principalmente no desenvolvimento de modelo de predi¢do de consumo
de energia elétrica. O modelo pode ser treinado por diferentes tipos de
dados com vérias escalas de tempo (ano, més, hora) e vérias naturezas
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(instantaneo ou valor médio). Uma grande vantagem é o fato de que o
treinamento pode ser realizado a partir de uma base de dados
heterogénea, onde todas as variaveis ndo possuem a mesma quantidade
de informagdes ou podem apresentar falta de dados. No entanto, os
métodos SVM tém baixa eficiéncia de célculo, especialmente para
analise energética de edificacBes de larga escala, e para reduzir o tempo
de processamento, esforgos tém sido feitos recentemente no sentido de
desenvolver formas para otimizar sua eficiéncia computacional (WEI et
al., 2018).

Uma andlise entre os métodos guiados por dados permite concluir
gue o método de regressao multivariada é o método mais facil, capaz de
gerar uma boa predi¢do sem necessitar de um grande conhecimento para
sua implementacdo. No entanto, apresenta a limitacdo de assumir uma
descricdo linear para o fenbmeno. Ao contrério, os métodos de RNA séo
capazes de tratar com problemas lineares e nao-lineares, mas necessitam
de uma quantidade maior de dados para treinamento. Os métodos de
SVM tém a vantagem de ndo necessitarem de dados completos, mas
diferente dos RNA, precisam de definicbes na modelagem (funcéo
kernel). Sendo assim a escolha do método depende principalmente do
usuario e do que se espera obter.

2.1.3. Métodos hibridos

As caracteristicas, vantagens e desvantagens dos métodos de
engenharia e dos métodos guiados por dados foram apresentadas nos
itens anteriores. Os métodos de engenharia assumem que todas as
caracteristicas da edificagdo sdo totalmente conhecidas, e que o0s
fendmenos fisicos envolvidos sdo modelados com alta precisdo, o que
nem sempre é possivel obter. Os métodos guiados por dados estdo
limitados ao fato de necessitarem de amostra de dados, geralmente em
grande quantidade, e que o modelo gerado a partir dos dados de uma
edificacdo especifica é valido somente para aquela edificacdo. Para
tentar superar as limitacOes destes dois métodos existem os métodos
hibridos, que sdo combinagdes de métodos de engenharia com métodos
guiados por dados. Os métodos hibridos também sdo chamados de
métodos caixa cinza (“grey box”).

Na é&rea de edificagBes, existem trés estratégias de acoplamento
entre 0os métodos de engenharia e os métodos guiados por dados para
obtencdo de um método hibrido. A primeira estratégia consiste em usar
um método guiado por dados de aprendizagem para estimar pardmetros
fisicos. A segunda estratégia € usar métodos guiados por dados
(regressdo, RNA ou SVM) para implementar um modelo a partir de uma



43

base de dados gerados a partir do uso de métodos de engenharia. E a
terceira estratégia consiste em usar um método guiado por dados em
partes onde modelos fisicos ndo apresentam adequada precisdo e
eficacia. A seguir sdo apresentados exemplos do emprego da segunda
estratégia.

Sander et al. (1993) desenvolveram modelos simplificados por
regressdo para prever a alteragdo no consumo de energia de aquecimento
e resfriamento devido a alteracdo das caracteristicas térmicas da
envoltoria. Os dados para o desenvolvimento dos modelos foram
obtidos com a simulacdo de 5.400 casos, onde os valores de transmisséo
de calor, ganhos solares e ganhos internos, foram parametrizados para
uma edificacdo dotada de um sistema de climatizacdo do tipo agua
gelada com VAV (volume de ar variavel) em 25 cidades do Canada.

De forma semelhante, 387 simulagdes paramétricas de um edificio
genérico de escritorios, com um sistema de climatiza¢do do tipo &gua
gelada em Hong Kong, foram realizadas por Lam et al. (1997) para
desenvolver trés modelos de predicdo por regressdo: carga térmica de
resfriamento, consumo de energia do sistema secundério de climatizagio
(climatizadores) e o consumo de energia do sistema primario (central de
agua gelada). Posteriormente, Lam et al. (2010) estenderam este mesmo
estudo, desenvolvendo modelos de predigéo de consumo de energia para
um edificio genérico de escritérios em cinco diferentes climas da China.

Por meio de simulacdes e analise de regressdo, Lee et al. (2001)
desenvolveram um método simplificado para estimar o consumo e a
méxima demanda elétrica do sistema de climatizacdo central (&dgua
gelada) em edificios de escritérios existentes em Hong Kong. Na
equacao do consumo foram utilizadas como variaveis independentes: a
carga térmica anual de refrigeracéo, o coeficiente de performance (COP)
do chiller, a poténcia elétrica instalada das bombas e dos ventiladores.

Ben-Nakhi e Mahmoud (2004) utilizaram redes neurais artificiais
para prever a carga térmica de edificios de escritérios no Kuwait com o
objetivo de otimizar o processo de termoacumulacdo em sistemas de
climatizagdo. Um software de simulacdo de edificacdes (ESP-r) foi
utilizado para gerar uma base de dados de carga térmica para trés
edificacbes com base nos dados climéaticos de anos anteriores. Esta base
de dados foi utilizada para treinar a rede neural que teve como funcéo
prever o perfil de carga térmica para situagdes climaticas futuras.

Um método por regressdo simplificado para prever o impacto do
formato de um edificio de escritérios no consumo anual de energia foi
desenvolvido por Ourghi et al. (2006), com base na realizagcdo de
simulagBes combinando diferentes geometrias de envoltéria, tipos de
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vidro, areas das janelas e clima. O sistema de ar condicionado modelado
foi o de expansdo direta com volume de ar variavel (VAV).

As equacles do indice Indicador de Consumo, utilizadas para a
avaliacdo do desempenho da envoltéria de edificagdes comerciais no
método prescritivo do regulamento brasileiro de eficiéncia energética,
foram desenvolvidas através do método estatistico de analise de
regressdo multivariada (CARLO e LAMBERTS, 2008), onde os dados
para 0 ajuste das equacGes foram obtidos através de simulacdo de
edificacbes. Da mesma forma, Zhou e Zhu (2013) desenvolveram um
modelo de regressao para quatro climas tipicos da China com o objetivo
de avaliar a influéncia de oito fatores da envoltoria no consumo de
energia do sistema de climatizacdo de edificios de escritérios.

Catalina (2012) desenvolveu um método simplificado para estimar a
carga térmica integrada de aquecimento de edificacBes residenciais, para
ser empregado durante as fases de projeto ou modernizagdo. Trata-se de
um modelo de regressdo multivariada desenvolvido a partir de dados
gerados por 8.478 simulagBes com o software TRNSYS. Foi utilizada
uma eficiéncia média para o sistema de aquecimento com o objetivo de
estimar o consumo.

Xu et al. (2012) geraram uma base de dados como uso do software
EnergyPlus para treinar uma rede neural artificial com o intuito de
prever o consumo de energia em edificacdes residenciais. Neste trabalho
eles buscaram avaliar o impacto mituo entre as edificacfes vizinhas e o
comportamento de seus ocupantes, quantificando o potencial de
conservagdo de energia a ser obtida pelo retrofit destas edificages.

Korolija et al. (2013) apresentam em seu artigo modelos por
regressdo para prever a energia anual requerida para aguecimento e
resfriamento, para cinco diferentes sistemas de climatizacdo, como uma
funcdo somente das cargas térmicas anuais de aquecimento e
resfriamento de edificios de escritérios. Para representar os edificios de
escritérios existentes no Reino Unido, pard@metros que caracterizam as
edificagdes foram combinados, resultando em 3.840 modelos de
edificagdes, os quais por sua vez foram combinados com 5 tipos
diferentes de sistemas de climatizacdo. O total de 23.040 cenarios
possiveis foi criado e simulado utilizando o software Energyplus. Os
sistemas de climatizacdo analisados foram: volume de ar variavel
(VAV), volume de ar constante (CAV), fancoil com sistema dedicado
de ar externo, sistema de resfriamento com teto radiante (tubos
embutidos) e aquecimento por radiadores, e sistema de resfriamento
com teto radiante (painéis de aluminio) e aquecimento por radiadores.
Em todos os sistemas ndo foi modelado o sistema primério (chiller e o
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boiler), sendo modelados a  energia  utilizada para
resfriamento/aquecimento e o consumo do sistema secundario de
climatizagdo (bombas, ventiladores e controles). Somente o clima de
Londres foi considerado, e alguns parametros da edificagdo e dos
sistemas de climatizagdo foram fixados, limitando assim a utilizacdo dos
modelos.

No Brasil, os pesquisadores do LabEEE/UFSC continuaram
desenvolvendo modelos hibridos para avaliar o desempenho energético
de edificagcdes. Conforme j& mencionado no capitulo anterior, Melo
(2012) propds um metamodelo com a aplicagdo de redes neurais
artificiais para determinar um indice de consumo de edificagdes
comerciais, a partir de uma base de dados gerados através de simulacéo.
Foram simulados 3.200 casos, através do software Energyplus, dos
guais 50% foram utilizados para treinar, 25% para validar e 25% para
verificar o desempenho da rede neural. O emprego de redes neurais
artificiais, quando comparado com analise de regressdo, reduziu o erro
médio na avaliacdo do consumo, melhorando a precisdo e a eficiéncia
do método. E da mesma forma, Versage (2015) realizou simulagfes para
obter dados para treinar uma rede neural artificial capaz de estimar as
cargas térmicas anuais de resfriamento e de aquecimento para uma zona
térmica.

Recentemente, Dong et al. (2018) utilizaram redes neurais
artificiais, treinadas a partir de resultados de simulacGes, para predizer o
consumo total de energia e o custo de edificios de escritorios do tipo
cross laminated timber (CLT) em regifes de clima de frio intenso, na
fase inicial do projeto arquitetdnico. Os resultados indicaram que o
tempo para realizar estas predi¢cbes com o uso de redes neurais artificiais
foi 80% menor do que o método tradicional (simulagdo + método de
calculo de custo).

A revisdo bibliografica mostrou que existem trés grupos de métodos
utilizados para estimar o consumo de energia em edificacdes: métodos
de engenharia, métodos guiados por dados e métodos hibridos. Ha
trabalhos com o emprego dos diferentes métodos, e dentre os que
buscam desenvolver modelos simplificados, énfase tem sido dada ao
comportamento térmico da edificacdo (estimativa da carga térmica
integrada anual de resfriamento ou aquecimento), e poucos trabalhos
tem buscado estimar o consumo global do sistema de climatizacéo.

Avancos significativos tém sido obtidos nas Ultimas décadas na
reducdo do consumo de sistemas de climatizacdo com a aplicacdo de
técnicas de inteligéncia artificial no projeto, controle, gerenciamento,
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otimizacdo, deteccdo e diagnostico de falhas destes sistemas (AHMAD
et al., 2016).

Diante deste cenario, o presente trabalho desenvolveu um
metamodelo, que se caracteriza como um método hibrido, pois utiliza
redes neurais artificiais, treinadas a partir de uma base de dados obtida
através da realizacdo de simulagtes de edificacdes.

2.1.4. Desenvolvimento de metamodelos
O processo de desenvolvimento de um metamodelo é composto por
trés principais etapas: 1) Selecdo de parametros e valores relevantes, 2)
Amostragem de um conjunto representativo, e 3) Treinamento do
modelo (VERSAGE, 2015). A seguir sdo descritos métodos utilizados
nestas trés etapas.

2.1.4.1.Selecdo de parametros e valores relevantes

O ndmero de parametros tem um impacto no ndmero de
experimentos necessarios (simulagcbes computacionais, no presente
caso), portanto é necessario minimiza-lo (FORRESTER et al., 2008).
Andlise de sensibilidade é usualmente empregada para identificar a
importancia de cada pardmetro de entrada, definindo como a incerteza
na saida do modelo pode ser distribuida pelas diferentes fontes de
incertezas na entrada do modelo (SALTELLI et al., 2004).

Os métodos de andlise de sensibilidade empregados na area de
desempenho de edificagcBes podem ser divididos em abordagem local ou
global. A analise de sensibilidade local esta focada nos efeitos da
incerteza dos fatores de entrada ao redor de um ponto especifico ou caso
base. As medidas de sensibilidade s&o usualmente calculadas fazendo
com que os valores de uma variavel de entrada sejam alterados enquanto
os valores das demais variaveis sao mantidos fixos. A anélise global esta
mais interessada nas influéncias das incertezas dos fatores de entrada
sobre todo o campo de saida. A abordagem global é mais precisa, mas
apresenta maior demanda computacional. Os métodos de analise de
sensibilidade global podem ser divididos em quatro tipos: métodos de
regressdo, métodos baseados em screening (método Morris), métodos
baseados em variancia (métodos FAST e Sobol) e métodos baseados em
metamodelo (MARS, ACOSSO, SVM, entre outros).

A andlise de sensibilidade, empregada na fase inicial de construcéo
de um metamodelo hibrido, visa identificar quais variaveis de entrada
gue poderiam ser mantidas com valores fixos no procedimento de
criacdo da base de dados, sem causar impacto significativo nos
resultados, reduzindo assim a quantidade de casos simulados e o tempo
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computacional. Os métodos de andlise de sensibilidade mais adequados
para este proposito sdo 0s métodos baseados na variancia (TIAN, 2013).

Nos métodos de andlise de sensibilidade baseados na variancia, dois
indices de sensibilidade sdo obtidos: um que avalia os efeitos de
primeira ordem e outro que avalia os efeitos totais. Os efeitos de
primeira ordem consideram os principais efeitos nas variacGes da saida
devido ao correspondente fator de entrada. Os efeitos totais
contabilizam as contribuigBes totais para a variancia da saida devido ao
correspondente fator de entrada, incluindo tanto os efeitos de primeira
ordem quanto os efeitos de ordem superior que estdo relacionados as
iteracOes entre os fatores de entrada. Quando o objetivo da pesquisa é
fixar fatores (variaveis) de entrada que ndo sdo importantes no modelo,
os efeitos totais da analise de sensibilidade devem ser utilizados. E,
guando o objetivo ¢ priorizar as medidas de conservacao de energia, 0s
efeitos de primeira ordem sdo a melhor escolha (TIAN, 2013).

Os métodos baseados na variancia sdo considerados como métodos
livres, pois sdo adequados para analise de modelos complexos ndo
lineares e também para modelos ndo aditivos. A desvantagem destes
métodos é a sua alta demanda computacional. Os dois métodos mais
utilizados sdo 0 FAST (Fourier Amplitude Sensitivity Test) e 0 Sobol. O
método FAST considera somente os efeitos ndo-lineares, sem considerar
os efeitos de iteragdes entre variaveis. O método Sobol pode decompor
toda a variancia da saida, sem desprezar nenhuma variancia na analise.
Desta forma, o método Sobol é mais preciso, mas demanda mais tempo
de processamento computacional.

Ha programas computacionais estatisticos para a realizacdo de
analise de sensibilidade. Tian (2013) fez uma revisdo sobre o emprego
de métodos de andlise de sensibilidade em anélises energéticas em
edificagdes, e recomendou dois programas: o SIMLAB (SIMLAB,
2011) e o R (R, 2014). O SIMLAB é um programa gratuito para analise
de incertezas e sensibilidade, e permite que o usuério faca a analise de
sensibilidade com o emprego dos seguintes métodos: de regressdo
(indices SRC, SRRC, PCC, PRCC, SPEAR, PEAR), Morris, FAST e
Sobol.

Muitas pesquisas tem empregado o SIMLAB para avaliar a
importancia das variaveis em andlises de desempenho de edificacdes,
tais como os trabalhos de Hopfe e Hensen (2011), Tian e de Wilde
(2011), Mechri et al. (2010), de Wilde e Tian (2009), Struck et al.
(2009), Corrado e Mechri (2009), e Moon (2010).

Sendo que o objetivo da andlise de sensibilidade no
desenvolvimento do metamodelo foi identificar quais as varidveis de
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entrada poderiam ter seus valores fixos para reduzir a quantidade de
casos simulados, e identificando-se que para este objetivo os métodos
baseados em variancia sdo os mais adequados, optou-se pelo uso do
método Sobol, por ser este 0 método baseado em variancia mais preciso.
O Anexo C apresenta a descricdio completa do método Sobol. O
programa SIMLAB foi escolhido para a realizacdo desta analise de
sensibilidade.

2.1.4.2. Amostragem

Na estatistica, amostragem é o processo que procura selecionar um
subconjunto de uma populagéo estatistica, que serd estudado e analisado
de modo que seja possivel, em seguida, se realizar a inferéncia
estatistica, ou seja, generalizar os resultados obtidos com a amostra para
toda a populagéo.

O uso de técnicas de amostragem na simulacéo de edificagdes busca
reduzir o nimero de simula¢Ges computacionais necessarias, reduzindo
assim o tempo computacional. As principais técnicas de amostragem
empregadas nesta area sdo: amostragem aleat6ria simples, amostragem
estratificada, e amostragem por Hipercubo Latino.

O método de amostragem aleatdria simples é um procedimento de
amostragem probabilistica que da a cada elemento da populagéo, € a
cada possivel amostra de um tamanho determinado, a mesma
probabilidade de ser selecionado.

O método de amostragem estratificada representa uma melhoria em
relacdo a amostragem aleatdria, pois forga a amostra a obedecer toda a
distribuicdo que estd sendo analisada. Para alcangar isto, a distribui¢do
de probabilidade da variavel de interesse é tipicamente dividida em
varios estratos de igual probabilidade, e um valor é entdo escolhido
aleatoriamente dentro de cada estrato.

A amostragem pelo método Hipercubo Latino é uma evolucéo da
amostragem estratificada, e seleciona valores aleatoriamente dentro de
uma distribuicdo de faixas previamente distribuidas, sendo um valor
pertencente a cada uma das faixas. No contexto da amostragem
estatistica, uma grade quadrada contendo as posi¢des da amostra é um
quadrado latino se, e somente se, ha somente uma amostra em cada
linha e em cada coluna. Um hipercubo latino é uma generalizagéo deste
conceito para um ndmero arbitrario de dimensoes.

Macdonald (2009) analisou estas trés técnicas de amostragem na
andlise de incertezas pelo método de Monte-Carlo, e concluiu que, para
0 mesmo nimero de simulagdes, 0 método Hipercubo Latino é o método
que produz resultados mais robustos.
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Os resultados obtidos por Stein (1987) com o método de Hipercubo
Latino apresentaram menor variéncia, do que os obtidos com o método
de amostragem aleat6ria simples. E, Faria et al. (1999), ao aplicar
diferentes métodos de amostragem a um problema de analise de risco,
também verificaram que o método Hipercubo Latino proporciona uma
redugdo na variancia das estimativas, quando comparado com o método
de amostragem aleat6ria simples.

O método Hipercubo Latino garante que cada parte da distribuicdo
de probabilidades estard presente na amostra, levando assim a uma
rapida convergéncia da amostra em relacdo a distribuicdo representada
(FARIA et al., 1999).

Segundo Faria et al. (1999), a geracdo de valores amostrais pelo
método Hipercubo Latino é realizada seguindo os seguintes passos:

a) Definicdo do tamanho da amostra a ser gerada (n);

b) Estratificaco da distribuicdo acumulada em n estratos

equiprovaveis;

c) Selecdo, utilizando amostragem aleatéria sem reposi¢do, de um

dos estratos definidos no item b;

d) Geracdo aleatéria de um valor amostral para o estrato

selecionado;

e) Repeticdo dos itens ¢ e d até se completar o nimero de valores

a serem gerados, ou seja, n observacdes.

Diante do que foi exposto acima, optou-se pelo uso da amostragem
pelo método Hipercubo Latino, na presente pesquisa, para reduzir o
nimero de simulagfes a serem realizadas com o objetivo de obter uma
base de dados.

2.1.4.3. Treinamento do modelo

Inferéncia estatistica € um ramo da estatistica cujo objetivo é fazer
afirmacdes a partir de um conjunto de valores representativos (amostra)
sobre um universo (populacgdo). Algoritmos de aprendizado de maquina
(machine learning) constroem um modelo matematico a partir de uma
amostra de dados, conhecido como "dados de treinamento”, para fazer
previsOes ou decisdes. As principais técnicas de inferéncia estatistica ou
aprendizado de maquina, utilizadas na &rea de desempenho energético
de edificagdes, conforme ja descritas no item 2.1.2, séo: regressao linear
multipla, maquina de vetores suporte e redes neurais artificiais.

Versage (2015) comparou metamodelos para avaliagdo do
desempenho energético de edificagdes comerciais, obtidos a partir do
emprego de diferentes técnicas de inferéncia estatistica ou de
aprendizado de maquina: regressdo linear multipla (MLR), regressdo
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adaptativa multivariada por splines, processo gaussiano (PG), maquina
de vetores suporte (SVM), Randon Forest (RF) e redes neurais
artificiais (RNA). As técnicas SVM e RF foram as que exigiram maior
tempo para o seu treinamento, 113,6 e 96,1 horas, respectivamente.
Enquanto que as RNAS levaram 20,5 horas, e as demais menos de 10
minutos cada. Os metamodelos foram utilizados para predizer a carga de
refrigeracdo anual, e os resultados foram comparados com os valores
obtidos pela simulacdo computacional. O coeficiente de determinagdo
(R?), a raiz do erro quadratico médio (RMSE) e a raiz do erro quadrético
médio normalizada (NRMSE) foram utilizados para avaliar o
desempenho dos metamodelos, conforme Equagbes 2, 3 e 4,

respectivamente.
ORI 1L D) )
2ic1 (Vi — ¥)?
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RMSE = 2 (vi — 90)?
n
RMSE
NRMSE = —— @
Onde:

y = valor da variavel obtida por simulacéo;

§ = valor da variavel predito pelo modelo;

n = ndmero total de dados;

y = média dos valores da variavel obtidos por simulacéo.

Os metamodelos RNA e PG apresentaram os maiores valores de R?
(0,994 e 0,981, respectivamente) e os menores valores de RMSE. Sendo
gue o metamodelo RNA apresentou o menor percentual de erro (0,7%)
dentre todos os metamodelos. Considerando um indice de desempenho
global, que inclui tempo de treinamento e os resultados de R? e RMSE,
o metamodelo RNA obteve o melhor resultado, seguido do PG. Os
piores desempenhos globais foram obtidos pelos metamodelos SVM e
MLR.

Ahmad et al. (2017) compararam o desempenho do uso de redes
neurais artificiais, e de Random Forest, na predicdo de consumo de
energia elétrica do sistema de climatizacdo de um hotel em Madri. Os
resultados mostraram que as RNAs tiveram desempenho melhor do que
o0 algoritmo de treinamento baseado em arvores de decisdo (Random
Forest). Ambas as técnicas mostraram bom desempenho nos dados de
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treinamento e validacdo. No entanto, a RNA mostrou uma maior
precisdo nos dados de testes (testing dataset).

Daut et al. (2017) revisaram as pesquisas de métodos de predicédo de
energia elétrica de edificagbes que empregam tanto técnicas
convencionais de inferéncia estatistica (séries temporais estocasticas e
regressédo linear), como técnicas de inteligéncia artificial (RNA e SVM).
Esta revisdo mostrou que as técnicas de inteligéncia artificial
apresentam desempenho superior as técnicas convencionais na area de
predicdo de energia em edificacfes. Sendo que a técnica SVM foi
desenvolvida como uma forma alternativa para superar problemas de
sobreajuste (over-fitting) que ocorre em casos com 0 uso da técnica de
RNA.

Pino-Mejias et al. (2017) desenvolveram modelos de predicdo de
carga térmica de aquecimento e refrigeracdo, consumo de energia e
emissdo de CO,, para edificios de escritérios no Chile, utilizando
técnicas de regressdo linear e RNAs. A pesquisa tinha como pretensao
esclarecer como a carga térmica, consumo e emissdes de CO, de
edificios de escritérios podem ser previstos no caso da aplicacdo da
norma ISO 13790:2008. Os modelos com RNA apresentaram maior
precisdo nos resultados, do que os modelos obtidos com o uso de
regressao linear.

O uso de técnicas de inteligéncia artificial, em modelos de predicéo,
consiste em quatro etapas: obtencdo dos dados, pré-processamento dos
dados, treinamento do metamodelo e teste do modelo.

Depois de obter os dados e trata-los (pré-processamento), ocorre o
treinamento do metamodelo. Uma abordagem padrdo é realizar uma
amostragem aleat6ria nos dados para construir o metamodelo, e usar 0s
demais dados para avaliar o seu desempenho. Os dados utilizados para
construir o metamodelo sdo chamados de conjunto de treinamento, e 0s
dados utilizados para avaliar o0 metamodelo sdo chamados de conjunto
de validago.

Para a definicdo do tamanho da amostra a ser empregada no
treinamento pode-se empregar o calculo do tamanho da amostra por
meio da estimativa da média populacional (ISRAEL, 1992),
considerando a populacéo finita, conforme Equacéo 5.

. N 0% Zg)5° (®)
(N—1)E?+ 62 Z,,°

Onde:
n = tamanho da amostra;
N = tamanho da populagéo;
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Zo/2 = valor critico que corresponde ao grau de confianca desejado;

o = desvio-padrdo da varidvel em estudo;

E = margem de erro ou erro maximo da estimativa. Indica a
diferenca maxima entre a média amostral e a verdadeira média
populacional.

Os valores de confianga mais utilizados e 0s correspondentes
valores de Z,, sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Valores criticos associados ao grau de confianca da amostra
(Fonte: Versage, 2015).

Grau de confianca Valor critico Z,,
90,0% 1,645
95,0% 1,960
99,0% 2,575
99,5% 3,090
99,9% 3,291

Técnicas de reamostragem sdo usualmente empregadas para estimar
0 desempenho dos modelos: um subconjunto da amostra é usado para
construir o modelo e os dados remanescentes sdo usados para estimar a
sua eficécia. Este processo € repetido multiplas vezes e os resultados séo
agregados e sumarizados. Na técnica de reamostragem chamada
validacdo cruzada repetida de k-fold, a amostra é particionada
aleatoriamente em k conjuntos de tamanhos praticamente iguais, € 0
modelo é treinado utilizando toda a amostra, exceto o primeiro conjunto
(primeiro k-fold). Este conjunto retido é empregado como conjunto de
validacdo para avaliar o desempenho do modelo obtido. O primeiro
conjunto retorna & amostra e 0 processo se repete obtendo-se um novo
modelo utilizando toda a amostra exceto o segundo conjunto (segundo
k-fold) que é empregado como conjunto de validacéo, e assim por diante
até o ultimo conjunto k-fold. Ao final desta etapa (validacéo cruzada k-
fold) sdo obtidos k modelos. Entéo, todo o processo é repetido multiplas
vezes, de tal forma que em cada repeticdo os conjuntos k-fold sdo
distintos devido ao processo aleatério de particionamento. Por exemplo,
se for utilizada a validagdo cruzada de 10 k-folds repetida cinco vezes
teremos 50 diferentes modelos treinados, e o0 modelo escolhido sera
aquele que apresentar melhores indicadores de desempenho.

Medir o desempenho dos modelos é uma etapa importante (KUHN
e JOHNSON, 2013). Os residuos, que sdo a diferenca entre o valor
observado e o valor predito, s@o importantes fontes de informacdo. A
raiz do erro quadratico médio (RMSE) é comumente utilizada para
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avaliar modelos. O RMSE & interpretado como quéo longe, na média, os
residuos estdo de zero.

As técnicas de reamostragem podem ser caracterizadas em termos
de viés e precisdo. O viés determina a exatiddo e pode ser definido como
a diferenca entre os valores estimados e 0s reais. A precisdo mede quao
variavel é o resultado. Sendo cinco ou 10 os valores usuais para k
(KUHN e JOHNSON, 2013), o maior valor (10) resulta em uma maior
exatiddo (quanto menor a diferenga entre a quantidade de dados
utilizada para treinamento e a quantidade total de dados da amostra,
menor serd o Vviés). A precisdo pode ser medida através da variancia,
guanto menor a varidncia maior a precisdo. Pesquisas (MOLINARO et
al., 2005 e KIM, 2009) indicam que a repeticdo na técnica de validacdo
cruzada de k-fold pode ser empregada para aumentar a precisdo das
estimativas, ou seja, quanto maior for o nimero de repeticBes menor
sera a variancia. KUHN e JOHNSON (2014) demonstraram que a queda
da variancia, com o aumento do ndmero de repeticdes, tem um
comportamento exponencial.

Na presente pesquisa, a técnica utilizada para treinamento do
modelo foi a de redes neurais artificiais utilizando validagdo cruzada
repetida de k-fold, com valor de k igual a 10 (que resulta em maior
exatiddo, quando comparada com k igual a cinco) e repeti¢do igual a
seis. Como a queda da variancia tem comportamento exponencial com o
aumento do nimero de repeticdes, entendeu-se que o ganho obtido com
0 uso de mais de seis repeti¢ces ndo justificaria 0 aumento no tempo de
treinamento.

2.2. CONSUMO DE ENERGIA DE SISTEMAS DE
CLIMATIZACAO

A climatizacdo engloba o condicionamento do ar, o seu transporte, e
a sua introducdo no ambiente climatizado. O condicionamento do ar
pode incluir aquecimento, resfriamento, umidificacdo, desumidificacdo
e filtragem. Os sistemas de climatizacdo, por meio de seus
equipamentos e componentes, tem a funcdo de controlar e manter
temperatura, umidade, movimentacdo do ar, qualidade do ar e
diferencial de pressdo no ambiente, dentro de limites predeterminados
para a obtencdo do conforto e salde dos ocupantes do espaco
condicionado. Na literatura internacional é usual se referir aos sistemas
de climatizacdo pela sigla HVAC (Heating, Ventilating, and Air
Conditioning).

Os sistemas de climatizagdo podem ser classificados de acordo com
sua aplicacdo em sistemas de climatizacdo para conforto e sistemas de
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climatizagdo para processos. O primeiro proporciona aos ocupantes um
ambiente interno confortavel e saudavel para realizarem suas atividades,
e 0 segundo fornece controle ambiental interno necessario para a
fabricacdo, produgdo ou armazenamento de produtos.

Os sistemas de climatizacdo também podem ser classificados de
acordo com suas caracteristicas construtivas e operacionais em: sistemas
individuais, sistemas de resfriamento evaporativo, sistemas com rotores
dessecantes, sistemas com termoacumulacdo, sistemas de salas limpas,
sistemas de condicionamento de ambiente, e sistemas unitarios (WANG,
2001).

Os sistemas de agua gelada, foco da presente pesquisa, sdo também
chamados de sistemas centrais. Nestes sistemas o ar é resfriado ou
aquecido por trocadores de calor (serpentinas) nos quais circulam
internamente agua fria ou quente, distribuida por uma planta central de
refrigeracdo ou aquecimento. Este sistema é utilizado em grandes
edificacbes que possuem muitas zonas térmicas. A capacidade térmica
da agua é superior a do ar (3.466 vezes maior, a 20°C). Assim, é mais
eficiente utilizar 4gua para transportar energia térmica da central até os
climatizadores. No entanto, um sistema de agua gelada torna projetos de
pequeno e médio porte mais complicados e caros, quando comparados a
outros tipos de sistemas.

O sistema de agua gelada é composto por um sistema de tratamento
de ar, um sistema de distribuicdo de agua, uma central de &gua
gelada/agua quente, e um sistema de controle. A Figura 2 apresenta um
esquema tipico de um sistema de agua gelada.

O sistema de tratamento de ar é composto pelos climatizadores,
dutos de ar, difusores, grelhas, caixas ventiladoras e exaustores. O
climatizador é usualmente composto por ventilador, filtros, serpentina
de resfriamento, serpentina de aquecimento, caixa de mistura e
acessorios. O sistema de tratamento de ar pode apresentar vazdo de ar
constante (VAC) ou vazdo de ar variavel (VAV).

O sistema de distribuicdo de agua engloba as tubula¢des e bombas
hidraulicas de agua gelada, agua quente e de agua de condensacdo. A
funcgdo deste sistema é transportar 4gua da central para os climatizadores
e para a torre de resfriamento. As bombas podem apresentar vazéo
constante ou variavel.
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Figura 2 — Tipico sistema de climatiza¢do do tipo 4gua gelada (Fonte:
Autor).

A central de &gua é formada por um ou mais resfriadores de liquidos
(chillers) que tem a funcdo de produzir a dgua gelada, e por uma ou
mais caldeiras (boilers) que produzem a agua quente. O resfriamento da
agua é proporcionado pelo sistema de refrigeracdo presente no chiller. O
ciclo de refrigeracdo mais empregado em chillers é o de compresséo
mecanica de vapor. A agua gelada circula pelo evaporador de tal forma
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que o ciclo de refrigeracdo retira calor da adgua fazendo baixar a sua
temperatura. Quando o condensador do chiller rejeita calor diretamente
para o ar, diz-se que o chiller é do tipo condensagdo a ar, e quanto
rejeita calor para outro circuito de agua, diz-se que o chiller é do tipo
condensacdo a agua. Este circuito de agua, responsavel por receber o
calor rejeitado no ciclo de refrigeracdo, é chamado circuito de agua de
condensacdo. A &gua de condensacdo aumenta sua temperatura ao
passar pelo chiller, e é feita circular através de uma torre de
resfriamento para reduzir sua temperatura.

O ciclo de refrigeracdo apresenta maior eficiéncia energética quanto
maior for a sua temperatura de evaporacdo, e menor for a sua
temperatura de condensacdo. Desta forma, os chillers com condensacao
a agua apresentam maior eficiéncia, quando comparados com o chillers
com condensagdo a ar, porque operam com menores temperaturas de
condensacao.

Os sistemas de controle nos sistemas centrais consistem de sensores
eletrénicos, microprocessadores e médulos de controle, os quais podem
analisar e realizar calculos a partir de entradas de sinais analdgicas ou
digitais. As saidas dos mddulos de controle frequentemente acionam
atuadores elétricos de registros de ar (dampers) e valvulas, ou relés.

A eficiéncia energética em edifica¢bes, com foco no consumo de
energia em climatizacdo, pode ser obtida atraveés de trés etapas: projeto
eficiente da envoltéria, emprego de equipamentos de alta eficiéncia e
utilizacdo de sistema otimizado de controle (CHO et al., 2014). O
presente trabalho ndo abordara os aspectos de projeto de envoltorias
eficientes, tampouco a otimizacdo de sistema de controle. O objetivo é
obter um método simplificado que permita estimar o consumo de
energia de sistemas de climatizacdo quando em operacdo em uma
edificacdo.

A determinagdo do consumo de energia do sistema de climatizacdo
de uma edificacdo ndo é uma tarefa facil, e segundo Pérez-Lombard et
al. (2011a) falta uma estrutura coerente e uniforme para guiar
eficientemente as politicas e as pesquisas na area de eficiéncia
energética de sistemas de climatizacdo, principalmente devido a
complexidade e variedade dos sistemas, e ao insuficiente rigor em suas
andlises de energia. Os autores propuseram uma analise dos sistemas de
climatizacdo através do mapeamento do fluxo de energia, desde as
fontes de energia até a entrega dos servigos finais (conforto térmico),
examinando os componentes intermedidrios que formam os elos da
cadeia global de energia. Nos diagramas de fluxo de energia
apresentados para um tipico sistema de climatizacdo de edificios de
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escritérios na Espanha (agua gelada com vazéo de ar constante) pode-se
observar que do consumo total do sistema, 76,1% é devido ao chiller,
3,2% devido as bombas e 20,7% devido aos ventiladores, quando o
chiller é condensacdo a ar; e 65,0% ¢é devido ao chiller, 3,8% devido as
bombas de &gua gelada, 24,7% devido aos ventiladores, 4,0% devido a
torre de resfriamento, e 2,5% devido as bombas de &gua de
condensagdo, quando o chiller é condensacdo a agua. Yu e Clan (2005)
em seus trabalhos ja afirmavam que o consumo do chiller representa
cerca de 60% do consumo total deste tipo de sistema de climatizacéo.

Além da importancia da avaliacdo do desempenho global incluindo
todos os componentes, outro fator que merece bastante atencdo na
determinacdo do consumo de sistema de climatizacdo é o seu
comportamento em condi¢Oes reais de uso. Os sistemas de climatizagdo
sdo projetados para promover o conforto mesmo em condicdes criticas,
de acordo com o clima local e as caracteristicas de uso da edificacéo,
mas eles normalmente operam em condi¢Ges mais leves. Sendo assim,
0S Sseus equipamentos sdo dimensionados pelas cargas térmicas de pico
da edificacdo, mas usualmente operam em condicOes de carga parcial.
As condicbes nominais de classificacdo de eficiéncia energética dos
equipamentos ndo representam as condi¢Bes usuais de uso destes
equipamentos (CECHINATO, 2010).

A industria de equipamentos de climatizacdo tem se esforgado para
encontrar maneiras faceis e rdpidas de avaliar o desempenho dos
equipamentos em carga parcial, como por exemplo, o desempenho dos
chillers. Esta procura por resultados rapidos levou muitos engenheiros a
usar métodos de avaliacdo a partir de um Unico valor, como o IPLV
(Integrated Part Load Value) (AHRI, 2011). A formula do IPLV, como
definido pela AHRI Standard 550/590, é usada para classificar um
chiller em carga parcial, e é baseada no comportamento médio de
edificios e condi¢des climaticas de 29 cidades dos Estados Unidos. Para
uma edificagdo especifica localizada em um determinado clima, o uso
do IPLV pode néo levar a selecdo de uma solucéo otimizada, sendo que
uma simulacdo anual é a forma mais precisa para comparar 0
desempenho de chillers sob as condicdes reais de carga (YU e CHAN,
2006). Os motivos pelos quais 0 IPLV ndo representa com precisao as
caracteristicas de funcionamento em carga parcial de uma central de
agua gelada, principalmente se ela for composta por dois ou mais
chillers, sdo apresentados nos artigos de Geister e Thompson (2009) e
de Yu e Chan (2006). Um primeiro motivo é que o IPLV assume que
somente 1% do tempo de operacgdo do chiller ocorre com altas cargas, e
gue 57% do tempo ocorre em cargas de 50% ou menos. Para centrais
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com multiplos chillers hd um sequenciamento de operacgao (um segundo
chiller somente entra em operacao depois que o primeiro chiller chega
préximo a sua capacidade maxima, passando os dois a operar com
cargas parciais iguais e proximas a 50% no primeiro momento) onde o
percentual de operacdo dos chillers em baixa carga (inferior a 50%) ¢
bastante inferior aos 57% considerados no IPLV, bem como ocorre a
operacdo dos chillers em carga plena em tempo superior a 1%. Um
estudo de caso realizado por Geister e Thompson (2009) ilustrou que um
sistema simulado para 41 cidades distintas apresentou tempos de
operacdo média de 45%, 28%, 9% e 18% para 100%, 75%, 50% e 25%
de carga dos chillers, distintos dos valores considerados no IPLV (1%,
42%, 45% e 12%). Outro motivo é que o IPLV considera que em 57%
do tempo o chiller opera com temperatura de condensagdo igual a
18,3°C ou menos, e somente 1% com temperatura de condensagao
superior a 23,9°C. Esta temperatura é funcdo do clima, estando limitada
pela temperatura de bulbo Umido externa (TBU), e em muitos lugares do
mundo os valores considerados no IPLV nunca séo atingidos durante a
operacdo do sistema. A norma brasileira NBR 16401 (ABNT NBR
16.401, 2008) apresenta valores de TBU para projeto de 36 cidades,
todos superiores a 21,1°C, com um valor médio de 25,6°C. O IPLV
também ndo considerou o uso de inversores de frequéncia quando da sua
elaboracdo, sendo assim o seu uso para analisar chillers com inversores
de frequéncia, principalmente com compressores centrifugos, pode levar
a resultados equivocados.

Nos ultimos anos a importancia das condicfes de carga parcial na
estimativa do desempenho de equipamentos de climatizagdo em
condi¢des reais de operacao tem sido completamente reconhecida, sendo
gue alguns métodos ja existem em alguns regulamentos de eficiéncia
energética, mas ndo apresentam uma extensa validacdo em sistemas de
climatizagdo reais (SCHIBUOLA et al., 2014).

Os sistemas de climatizacdo sdo complexos, apresentam
comportamento ndo linear, e conttm uma grande quantidade de
variaveis. O processo de modelagem e otimizacdo destes sistemas é um
desafio. O desempenho de um sistema de climatizagdo depende de
muitos fatores, incluindo as caracteristicas da edificagdo, o clima, as
condicdes de uso, o tipo de sistema, a eficiéncia dos componentes do
sistema, e a estratégia de controle.

A forma mais precisa para realizar a anélise de desempenho é o uso
da simulacdo do conjunto sistema/edificacdo, de forma detalhada e
integrada. O consumo anual de energia do sistema de climatizacéo é
estimado através do emprego de ferramentas computacionais que
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realizam a simulac&do horéaria (ou sub-horaria), com base no conjunto de
equacdes que modelam o comportamento térmico da edificacdo e a
operacdo do sistema.

Uma grande quantidade de programas computacionais de simulacéo
tem sido desenvolvida nas Ultimas décadas, sendo que os vinte
principais sdo BLAST, BSim, DeST, DOE-2.1E, ECOTECT, Ener-Win,
Energy Express, Energy-10, EnergyPlus, eQUEST, ESP-r, HAP, HEED,
IDA ICE, IES<VE>, PowerDomus, SUNREL, Tas, TRACE e
TRNSYS. Buscando contrastar as caracteristicas e funcionalidades
destes vinte programas de simulacdo de edificagdes, Crawley et al.
(2008) realizaram uma pesquisa comparando estes programas com base
nas informagBes fornecidas pelos seus desenvolvedores. Nesta
comparagdo, 0s programas que apresentam mais funcionalidades
relacionadas & modelagem de sistemas de climatizagdo sdo: EnergyPlus,
eQUEST, IDA ICE, TRACE e TRNSYS. Em outro artigo, Nguyen et
al.(2014) constataram que os dois programas de simulagdo mais citados
na base de dados Scopus entre 2000-2013, utilizados em métodos de
otimizacdo aplicados & anélise de eficiéncia de edificacdes, foram o
EnergyPlus (37,2% dos artigos) e 0 TRNSY'S (35,2%).

Os programas de simulacdo de edificacBes, com relacdo a sua
estrutura geral, podem ser classificados como modelos baseados em
sistema, em componente ou em equagdo. O BLAST, IBLAST e DOE-2
podem ser descritos como simuladores baseados em sistema, pois
modelam os sistemas mecanicos como blocos monoliticos de codigo ou
como uma colegdo de subrotinas fortemente acopladas e especializadas.
Esta abordagem é vantajosa porque permite que o método de solucdo
possa ser adaptado para cada tipo de componente e sistema, e resulta em
modelos que tendem a ser bastante robustos. Além disso, a entrada de
dados necessaria para descrever um sistema ou componente €
simplificada, pois grande parte desta informacdo ja se encontra na
estrutura do cddigo. Por outro lado, ha a desvantagem de que novos
modelos sdo dificeis de serem desenvolvidos e implementados, bem
como os modelos existentes sdo dificeis de serem alterados.

Programas como 0 HVACSIM+, TRNSYS, ESP-r, SPARK e IDA,
modelam os sistemas de climatizacdo e equipamentos mecanicos com
base no componente ou em equagdes. Sistemas completos sdo definidos
através da relagdo entre componentes ou equagdes. Esta abordagem
torna possivel desenvolver uma ampla gama de novos sistemas pela
conexdo de diferentes combinacGes de componentes. Um sofisticado
programa de solugdo numérica é necessario para a obtencéo da solugdo
simultanea de todos os elementos da simulacdo. Outras desvantagens
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sdo que complexas conexdes entre 0s componentes devem ser
desenvolvidas e especificadas como entrada da simulacdo; e que a
abordagem dificulta o processo de encapsulamento de dados afetando a
extensdo e a manutencao do codigo.

O processo de simulacdo dos sistemas de climatizacdo no
Energyplus emprega uma abordagem hibrida de ambiente baseado em
componente e em sistema. A presenca de loops, que modelam as
tubulacfes e os dutos, gera uma estrutura caracteristica de modelos
baseados em sistema, enquanto que a presenca de componentes, cujas
conexdes no loop e caracteristicas sdo descritas nos dados de entrada,
gera uma caracteristica de flexibilidade dos modelos baseado em
componente. Esta abordagem hibrida permite o acoplamento de
diferentes componentes para formar varias configuracdes de sistemas, e
a estrutura de dados bem definida facilita a extensdo e a modificacdo de
modulos de simulagdo. Outros detalhes a respeito desta abordagem
podem sem encontrados em Fisher et al. (1999).

O emprego da simulagéo detalhada exige muito esforco e consome
muito tempo, resultando em custos mais elevados que precisam ser
justificaveis. Resultados satisfatorios podem ser obtidos com o emprego
de simplificagbes (KLIMCZAK et al., 2018). Métodos simplificados sdo
Uteis e apropriados quando o proposito da analise é avaliar tendéncias
e/ou comparar sistemas alternativos (WANG e ZHAI, 2016).

Ao revisar os processos de modelagem e simulagdo de sistemas de
climatizacdo, Trcka e Hensen (2010) afirmaram que a maioria das
andlises de projeto ndo necessita de modelagem e simulacdo detalhadas,
e que o consumo de energia pode ser estimado por meio de metodologia
simplificada. A representacdo conceitual do sistema € mais vantajosa
(menor experiéncia do usuario é necesséria, menor nimero de dados de
entrada, menor processamento computacional, analise facilitada dos
resultados, entre outras vantagens) quando somente previsGes de carga
sdo analisadas, e/ou quando opg¢des de conservacdo de energia séo
investigadas. Contudo, modelos detalhados sdo necessarios quando o
objetivo é comparar tipos alternativos de sistemas de climatizacdo ou
avaliar diferentes estratégias de controle.

Augenbroe et al. (2013) também investigaram se a simulagdo
integrada sistema/edificacdo é sempre necessaria e relevante, dado ao
fato de que esta abordagem é computacionalmente intensa e requer um
esforco substancial, por parte de profissionais altamente qualificados,
para modelar todos os detalhes complexos dos sistemas de climatizacéo.
Os resultados de cinco estudos de caso, utilizando simulagéo integrada e
ndo integrada do sistema de climatizacdo com a edificagdo, mostraram
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uma boa concordancia, visto que a diferenca maxima observada no
consumo mensal de energia foi de 20%. A simulacdo ndo integrada €
uma forma simplificada de simulacdo, onde o desempenho do sistema
de climatizagéo é obtido de forma desacoplada da edificacdo, e assim as
iteracBes dindmicas entre os lados da demanda e do fornecimento séo
ignoradas.

As pesquisas mencionadas nos dois paragrafos anteriores
demonstram que métodos simplificados podem ser empregados para
estimar o consumo de energia de sistemas de climatizacdo, com
vantagens sobre o uso de métodos complexos de simulacdo detalhada,
corroborando assim a proposta do presente trabalho.

2.3. CARACTERIZACAO DO CLIMA EM MODELOS
SIMPLIFICADOS

O clima, caracterizado principalmente pela temperatura, umidade,
velocidade do vento e radiacdo, é um fator determinante na carga
térmica de resfriamento ou aquecimento em edificagBes, assim como na
eficiéncia dos equipamentos do sistema de climatizacdo. Por exemplo,
chillers com condensacdo a ar operam com maior eficiéncia energética
guando a temperatura externa € menor. Arquivos climaticos sdo
utilizados na simulagdo computacional de edificagdes, enquanto
correlagbes climaticas sdo utilizadas em métodos simplificados de
predicdo de energia em edificacdes. As correlagcdes climaticas, também
chamadas de indicadores climaticos, usualmente encontrados na
literatura, sdo o heating degree days (HDD) e o cooling degree days
(CDD).

Segundo McQuiston et al. (2005), o método graus-dia foi o primeiro
método desenvolvido para estimar a energia de aquecimento em
residéncias unifamiliares, e o procedimento foi baseado na hipdtese de
gue no longo prazo, os ganhos solares e internos da estrutura da
residéncia se equilibrariam com as perdas de calor pela envoltéria
guando a temperatura externa fosse igual a 18°C (temperatura base). Ou
seja, a edificacdo somente necessitaria de aquecimento quando a
temperatura externa fosse menor do que a temperatura base, neste
modelo, 18°C. O consumo de combustivel utilizado no sistema de
aquecimento é calculado neste método pela Equacéo 6 e Equacéo 7.

_(t—ta)N ®)

DD
24
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_ 24.DD.q.Cp
n.(ti—ty,).H

Onde:

DD = graus-dia para o periodo desejado;

t = temperatura base (18°C);

t, = temperatura média exterior, em °C;

N = nimero de horas em que a temperatura média t, € computada no
periodo;

F = quantidade de combustivel necessario para o periodo desejado;

g = perda de calor total com base nas temperaturas de projeto,
interna (t;) e externa (t,);

Cp = fator de correc¢éo;

n = fator de eficiéncia;

H = poder calorifico do combustivel;

Com base neste método, que considera que o consumo de energia de
aquecimento é diretamente proporcional ao valor do graus-dia, o
indicador climatico HDD (heating degree days) é internacionalmente
empregado como fator de corre¢do climatica em modelos de predicao de
consumo de energia de aquecimento de edificacGes (Energystar, 2017).
O HDD ¢ definido como a soma das diferencas positivas entre as
temperaturas base e externa em um dado periodo, conforme a seguinte
Equacéo 8.

®)

N
HDD = Z(tb — )
n=1

Onde:

HDD = heating degree days,

N = nimero de dias do periodo analisado,

t, = temperatura média externa diaria, em °C,

t, = temperatura base, em °C.

O sinal positivo (+) sobrescrito nas equacgdes indica que somente
sdo considerados na somatoria os resultados positivos da subtracdo
descrita entre parénteses.

De forma andloga, existe a definicdo do indicador cooling degree
days (CDD), que permite avaliar a influéncia do clima no consumo de
energia de resfriamento de uma edificacdo, e é calculado pela Equagéo

9.
Al 9)
CDD = ) (t, —t,)*

()
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Onde:

CDD = cooling degree days,

N = nimero de dias do periodo analisado,

t, = temperatura média externa diaria, em °C,

t, = temperatura base, em °C.

A temperatura base ¢ definida individualmente para cada edificacéo,
mas € comum o emprego de certos valores para os quais sdo publicados
0 HDD e o CDD referente ao clima de certas cidades. A ASHRAE
(American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning
Engineers), por exemplo, publica os valores de CDD para as
temperaturas de 10,0; 18,3; 23,3 e 26,7°C, para diversas cidades
americanas e de outros paises (ASHRAE, 2013).

Utilizando o mesmo conceito empregado para o calculo do graus-
dia, o indicador climatico também pode ser calculado considerando a
temperatura média de cada hora, e ndo a temperatura média diaria. Para
o resfriamento, tem-se o chamado cooling degree hours (CDH),
conforme a Equacéo 10.

al (10)
CDH = z(to —ty)?t
n=1

Onde:

CDH = cooling degree hours;

N = ndmero total de horas consideradas;

t, = temperatura externa a edificacdo na hora n, em °C;

t, = temperatura base, em °C.

Segundo Papakostas and Kyriakis (2005) o CDH, quando
comparado ao cooling degree days (CDD), representa melhor o periodo
em que o sistema de climatizacdo estd em operagdo, e resulta em
estimativas de consumo mais precisas, visto que, durante a estacdo de
resfriamento, o inicio da operacdo do sistema pode ser adiado com a
abertura de janelas, especialmente durante a noite, quando a temperatura
externa é usualmente abaixo da temperatura base.

Regibes com clima quente e Umido apresentam uma grande
guantidade de carga latente na carga térmica de resfriamento das
edificacBes. Os indicadores CDD e CDH séo calculados com o uso da
temperatura de bulbo seco, e sendo assim, negligenciam a influéncia da
parcela de carga latente na carga térmica de resfriamento. Portanto, é
necessario buscar por novos indicadores que também considerem a
presenca do calor latente na carga térmica de resfriamento das
edificagdes. Huang et al. (1986), Sailor e Mufioz (1997), Sailor (2001) e
Krese et al. (2011) utilizaram o ELD (Enthalpy Latent Days) para
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incorporar tal influéncia em seus calculos, enquanto os trabalhos de Shin
e Do (2016), Bloomfield et al. (2010) e Borgstein e Lamberts (2014)
empregaram um (nico indicador climatico para considerar ambas as
parcelas (sensivel e latente) através do emprego da entalpia ou da
temperatura de bulbo tmido.

O trabalho de Shin e Do (2016) utilizou o conceito de CDD para
desenvolver modelos preditivos de consumo de energia para duas
edificacdes no Texas. Dois modelos foram desenvolvidos, um utilizou
CDD calculado com a temperatura de bulbo seco (CDDy) conforme
Equacédo 9, e outro calculado com a entalpia (CDDy) conforme Equagéo
11. Os resultados mostraram que a relacdo entre o CDDy e 0 consumo
de energia para resfriamento (valores medidos) foi significativamente
melhorada (cerca de 10% maior), quando comparada com a relacdo que
utilizou o CDD (R?=0,8142 com 0 CDD+, e R?*=0,9174 com o CDDy,
para os dias de semana). O erro percentual médio na predi¢do do
consumo de energia de resfriamento utilizando o CDDt foi de 4%,
enquanto que com o uso do CDDy foi de 2%, o que permitiu concluir
gue o CDDy providencia resultados mais precisos na predicdo em
climas onde a necessidade por resfriamento é dominante.

v . (11)
CDDy = E(EO — hy)
n=1

Onde:

CDDy= cooling degree days empregando somente a entalpia;

N = nimero de dias do periodo analisado;

h,, = entalpia média externa diaria, em kJ/kg;

hy = entalpia base, em kJ/kg.

Considerando que este indicador climatico também pode ser
calculado com a entalpia média de cada hora, e ndo a entalpia média
diaria, obtém-se o indicador CDHy, conforme a Equacdo 12.

Al (12)
CDHy = Z(ho - hb)+
n=1

Onde:

CDHy= cooling degree hours empregando somente a entalpia;

N = nimero de horas do periodo analisado;

h,, = entalpia externa a edificagdo na hora n, em kJ/kg;

hy = entalpia base, em kJ/kg.

No presente trabalho, o clima foi representado através de um
indicador climatico, que se caracterizou como uma das varidveis de
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entrada da rede neural artificial. No clima brasileiro ha predominio de
cidades onde a necessidade de resfriamento é dominante, bem como
muitas apresentam alta umidade. Sendo assim, um estudo foi realizado
para identificar qual o indicador climatico a ser utilizado, entre 0 CDH,
0 CDHy, e outro indicador desenvolvido nesta pesquisa.

2.4. CONSIDERACOES FINAIS

A revisdo bibliografica permitiu identificar os métodos utilizados
para estimar o consumo de energia em edificacbes (métodos de
engenharia, métodos guiados por dados e métodos hibridos), com suas
vantagens e limitacbes, bem como verificar que métodos simplificados
também podem ser empregados. Houve também a identificacdo de que
muitos dos métodos simplificados estimam somente a carga térmica, e
ndo a energia que o sistema de climatizagcdo consome para atender esta
carga térmica. Sendo assim, o presente trabalho tem por finalidade
contribuir com esta lacuna de pesquisa.

A andlise de eficiéncia energética de sistemas de climatizacdo em
condigdes reais de operagdo, devido a complexidade destes sistemas,
ndo é uma tarefa facil. O método de simulacdo horaria integrada
edificacdo/sistema é a forma mais precisa para comparar o desempenho
destes sistemas, mas de uso restrito, pois demanda muito tempo e
qualificagdo profissional. Métodos simplificados podem ser empregados
guando o objetivo é estimar o consumo de energia dos sistemas de
climatizacdo. No entanto, os métodos simplificados utilizados
atualmente, baseados na aplicacdo de uma eficiéncia sobre a carga
térmica da edificacdo, ou no emprego de um indice de eficiéncia de um
Unico componente do sistema em carga parcial (IPLV, por exemplo),
ndo sdo eficazes.

Identificou-se que o desenvolvimento de um metamodelo, objetivo
da presente pesquisa, requer a realizacdo de trés etapas: selecdo de
parametros e valores relevantes, amostragem de um conjunto
representativo, e treinamento do modelo. A primeira etapa é usualmente
realizada através do uso de métodos de anélise de sensibilidade, dentre
0s quais, os métodos baseados em variancia (Sobol e FAST) sdo 0s mais
adequados quando o objetivo é reduzir o nimero de simulagdes fixando
os valores dos parametros de entrada de menor influéncia, sendo o
método Sobol, o método mais preciso. Dentre as técnicas de
amostragem empregadas na area de simulagcbes de edificacdes
(amostragem aleatoria simples, estratificada e por Hipercubo Latino),
pesquisas demonstraram que a amostragem por Hipercubo Latino
produz resultados mais robustos. Com relagdo a Ultima etapa,
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treinamento do modelo, a revisdo bibliografica mostrou que as trés
principais técnicas empregadas sdo: regressdo linear multipla, maquina
de vetores suporte (SVM) e redes neurais artificiais (RNA). Pesquisas
comparativas demonstram que modelos de predicdo de energia em
edificacdes apresentam melhor precisdo quando técnicas de inteligéncia
artificial sdo empregadas (SVM e RNA); sendo que as RNA demandam
menor tempo de treinamento.

Um fator determinante no consumo de sistemas de climatizacdo € o
clima. Em métodos simplificados de predicao de energia em edificacdes
sdo empregadas correlagbes climaticas, também chamadas de
indicadores climaticos, para caracterizar o clima. A revisdo mostrou que
para climas quentes e Umidos, como é o caso do clima brasileiro, os
indicadores climaticos que sdo calculados somente com a temperatura
de bulbo seco (CDD e CDH) negligenciam a carga latente presente na
carga térmica de resfriamento de edificagBes. Novos indicadores, que
buscam sanar tal deficiéncia, tém sido propostos em pesquisas recentes,
e serdo foco de estudo nesta pesquisa.
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3. METODO

Este capitulo tem por finalidade apresentar o método adotado na
conducgdo desta pesquisa. Para fins de desenvolvimento, o trabalho foi
dividido em duas fases. Na primeira fase, foram realizadas simulagdes
de edificios de escritérios com o objetivo de obter uma base de dados, a
qual foi empregada para o desenvolvimento de metamodelos de
predicdo de consumo de energia de sistemas de climatizagdo do tipo
agua gelada. A segunda fase consistiu no treinamento de metamodelos,
avaliacdo do desempenho destes metamodelos, e escolha do
metamodelo final.

As etapas que compdem as fases da pesquisa sdo descritas em
detalhes nas secOes apresentadas a seguir. A Figura 3 apresenta, de
forma esquematica, estas etapas e fases. E a Tabela 2, apresenta as
etapas da pesquisa com 0s respectivos resultados esperados.

Fase I: Criagdo da base de dados Fase Il: Desenvolvimento do Metamodelo

Etapa 1. Definico das varidveis Etapa 5. Pré-processamento dos dados

¥ !

Etapa 6. Treinamento de metamodelos

Etapa 2. Analise de sensibilidade .
com diferentes tamanhos de amostra

& = |

Etapa 3. Amostragem pelo método
Hipercubo Latino

Etapa 7. Aprimoramento do
metamodelo

3 ]

Etapa 4. Simulagdes computacionais | Etapa 8. Avaliagiio do metamodelo

Figura 3 — Fases e etapas da pesquisa
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Tabela 2 - Relagdo entre etapas e resultados esperados.

Etapas da
pesquisa

Resultados esperados

Etapa 1

Especificacdo das varidveis que caracterizam a
edificacdo, o sistema de climatizagdo, e o clima.

Etapa 2

Definicdo das varidveis de menor influéncia nos
resultados de carga térmica integrada anual de
resfriamento e consumo do sistema de climatizacéo, cujos
valores puderam permanecer fixos no processo de
obtencdo da base de dados.

Etapa 3

Obtencdo da amostra dos casos simulados para construir
a base de dados.

Etapa 4

Obtencdo da base de dados por meio da simulagcdo
computacionais dos casos definidos na etapa anterior.

Etapa 5

Exclusdo de dados oriundos de simulagdes que
apresentaram erros ou subdimensionamento do sistema
de climatizacéo.

Obtencdo de uma base de dados mais estavel através de
transformacdes (adicdo de pardmetros substitutos,
transformacdo para normalizacdo, centralizagdo e
escalonamento dos dados).

Etapa 6

Definicdo do tamanho de amostra empregada no
treinamento dos metamodelos.

Etapa 7

Obtengdo dos metamodelos de melhor relagdo
desempenho/complexidade.

Etapa 8

Obtencdo do desempenho dos modelos resultantes da
etapa anterior na predigdo de consumo de novos casos.
Escolha do metamodelo final da tese.

Avaliacdo do desempenho do metamodelo na predigéo de
consumo para cidades que apresentam indicador
climatico semelhante, mas valores distintos de radiacdo
solar.

3.1. FASE | - CRIACAO DA BASE DE DADOS

Esta fase se caracterizou pela criacdo de uma base de dados para
representar os edificios de escritorios com sistemas de climatizacdo do
tipo dgua gelada usualmente encontrados no mercado. Esta base de
dados foi empregada no treinamento de metamodelos e na sua
validacdo. A base de dados foi obtida através do emprego de simulacéo,
com o uso do programa computacional EnergyPlus. Houve a
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necessidade de simular o conjunto edificagdo e sistema de climatizacéo,
uma vez que os dados disponiveis de outras pesquisas, realizadas no
LabEEE, dispunham somente da carga térmica integrada anual de
refrigeracdo das edificacGes, ou quando dispunham do consumo de
energia do sistema de climatizacdo, este se referia a sistema split ou
condicionador de janela.

A seguir serdo descritas as etapas que compuseram esta fase.

3.1.1. Etapa 1 — Definicéo das variaveis

O objetivo desta etapa foi definir as variaveis que caracterizariam a
edificagdo, o sistema de climatizagdo e o clima. A seguir séo
apresentadas as consideracdes adotadas.

A geometria da edificagdo foi modelada considerando um
pavimento retangular que se repete em todos os demais pavimentos.
Cada pavimento foi modelado com quatro zonas térmicas perimetrais e
uma zona térmica interna, sendo utilizada a distancia entre pisos sempre
igual a 3 (trés) metros. As zonas perimetrais da edificacdo foram
consideradas como as regides que se estendem desde cada fachada até
4,5 metros em direcdo ao interior da edificagcdo. O pavimento térreo foi
considerado em contato com o solo, e modelado com o uso do pré-
processador do EnergyPlus denominado Slab (MAZZAFERRO et al.,
2013). A Figura 4 ilustra a geometria tipica utilizada, bem como as
zonas térmicas consideradas.

Figura 4 — Geometria tipica utilizada e suas zonas térmicas.
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As varidveis empregadas para caracterizar a geometria foram:

e Largura do pavimento tipo, em metros;

e Relacdo de aspecto entre o comprimento e a largura do
pavimento tipo;

e Numero de pavimentos da edificacéo;

e Percentual de abertura nas fachadas (WWR — Window Wall
Ratio), idéntico nas quatro fachadas;

e Orientacdo solar da edificacéo;

As propriedades térmicas dos materiais que constituem a edificacéo

foram caracterizadas pelas seguintes variaveis:

e Fator solar dos vidros;
Transmitancia térmica do material do vidro, em W/m?.K;
Absortancia solar das paredes externas;
Transmitancia térmica das paredes externas, em W/m?.K;
Capacidade térmica das paredes externas, em ki/m2K;
Absortancia solar da cobertura;
Transmitancia térmica da cobertura, em W/m?.K;
Capacidade térmica da cobertura, em kd/m?.K;
Capacidade térmica das paredes internas, em ki/m*.K;

A edificacdo foi modelada sem considerar nenhuma protecédo
externas nas aberturas (brises ou marquises). Entende-se que a
influéncia deste tipo de prote¢do pode ser modelada com o emprego de
valores equivalente de fator solar do vidro. Desta forma a
parametrizagdo do valor do fator solar do vidro permite avaliar a
influéncia do sombreamento nas aberturas de uma forma geral.

O sistema de iluminagéo, 0s equipamentos e as pessoas no interior
da edificacdo geram calor nos ambientes. Nos dias quentes, a infiltracdo
indesejada de ar externo, também gera uma parcela de calor que
necessita ser retirada pelo sistema de climatizacdo. A seguir sdo listadas
as variaveis adotadas que estdo relacionadas a estas caracteristicas:

o Infiltrac8o de ar, em trocas de ar por hora;

e Densidade de poténcia de iluminagdo, em W/m?:

« indice de ocupagdo, em m%/pessoa;

e Perfil de uso da edificacdo, ou horario de funcionamento,
em horas de funcionamento diérias.

Na modelagem da dissipacdo do sistema de iluminacgdo, o calor é
dividido em quatro diferentes fracdes: radiante (radiacdo de longo
comprimento de onda), visivel (radiacdo de curto comprimento de
onda), dissipada no retorno do ar, e convectiva. Foi utilizada nos
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modelos uma luminéaria de sobrepor com lampadas T5, que se
caracteriza por apresentar 0% de fracdo dissipada no retorno do ar, 27%
de fracdo radiante, 23% de fracdo visivel e 50% de fracdo convectiva
(U.S. DOE, 20186).

Com relacdo a dissipacdo de calor devido aos ocupantes da
edificagdo, foi considerado nos modelos o valor de dissipacdo de 120 W
por pessoa, sendo que 40% deste valor é dissipado na forma de calor
latente e 60% na forma de calor sensivel. Da parcela sensivel, 60% é
dissipado por radiacdo e 40% por conveccdo (ABNT NBR 16.401,
2008).

Dunn e Knight (2005), ao realizarem um levantamento de carga de
equipamentos em escritérios do Reino Unido, verificaram que existe
uma forte correlacdo entre a densidade de poténcia de equipamentos
(W/m? e o indice de ocupagdo (m?/pessoa). Seus resultados foram
apresentados em forma de tabelas e gréaficos, a partir dos quais foi
ajustada aqui a Equacdo 13 (onde R?=0,91):

DPE = 131,43 .(10c)~%923 (13)
Onde:

DPE = densidade de poténcia de equipamentos (W/m?);

I0c = indice de ocupacéo (m?/pessoa)

O valor médio de carga de equipamentos encontrado naquela
pesquisa foi de 158 W por pessoa. No entanto, devido ao continuo
crescimento na eficiéncia deste tipo de equipamento, este valor tem sido
reduzido nos Ultimos anos. Korolija (2013) mencionou em seu artigo o
valor de 140 W por pessoa, uma reducdo de 11,4% em relacdo aos
valores de Dunn e Knight. Sendo assim, aplicando esta reducao sobre a
Equacdo 13, obteve-se aqui a Equacéo 14.

DPE = 116,45 . (10c) %923 (14)

Esta equacdo foi empregada para a obtencdo dos valores da
densidade de poténcia de equipamentos a partir dos valores definidos
para o indice de ocupagdo.

Na modelagem da dissipacéo térmica dos equipamentos, a energia é
dividida em quatro diferentes fragBes: calor latente, calor radiante,
fracdo perdida (trabalho mecénico) e calor convectivo. Como 0s
equipamentos empregados em  escritérios sd0  basicamente
computadores e impressoras, as fragdes de calor latente e de trabalho
mecéanico sao nulas. Neste trabalho foi considerado que a dissipagdo de
calor destes equipamentos ocorre 50% por radiacdo e 50% por
convecgao.
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O sistema de climatizacdo utilizado foi um sistema de agua gelada
modelado através do emprego de climatizadores do tipo fancoil e
resfriador de liquido (chiller). As caracteristicas do sistema de
climatizacdo foram representadas pelas seguintes variaveis:

Temperatura do termostato: O valor de temperatura
escolhido para que o sistema de climatizacdo mantenha no
interior da edificagdo ird impactar na carga térmica
integrada anual de refrigeracdo e no consumo do sistema
de climatizacdo. Sendo assim, tal variavel foi incluida na
modelagem para caracterizar o sistema de climatizacao.
Uso de ciclo economizador e recuperador de calor: Um
recurso que pode ser empregado para reduzir 0 consumo
do sistema de climatizacdo é o ciclo economizador. Este
recurso consiste em empregar 100% de ar externo nos
climatizadores (fancoils), nos momentos em que as
condi¢cdes do ar externo sdo mais favordveis do que as
condi¢des do ar de retorno (entalpia do ar externo menor
do que a entalpia do ar de retorno). Tal condi¢do ocorre em
dias de clima ameno em edificacfes onde a geracdo de
cargas internas € significativa, e principalmente em
cidades onde ha grandes diferencas diarias de temperatura
e baixa umidade. Outro recurso que pode ser empregado
para reduzir o consumo do sistema de climatizagao é o uso
de recuperador de calor. O recuperador de calor consiste
em recuperar parte da energia que seria perdida com a
parcela de ar climatizado que é descartada em virtude da
taxa de renovacédo de ar, a qual é necesséria para manter a
qualidade do ar interior nas edificagBes. O recuperador de
calor é um tipo de trocador de calor no qual o ar
descartado é feito passar em contracorrente ou corrente
cruzada com o ar de renovacdo, e desta forma ocorre um
pré-tratamento deste ar de renovacao (resfriando no veréo
e aguecendo no inverno).

Uso de ciclo noturno: Outro recurso que pode ser
empregado para reduzir o consumo do sistema de
climatizacdo é o ciclo noturno ou flushing noturno. Este
recurso consiste em ventilar os ambientes durante o
periodo noturno desocupado, tomando 100% de ar externo,
caso as condi¢bes do ar externo sejam favordveis (Por
exemplo, a temperatura externa abaixo de 18°C e 4°C
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abaixo da temperatura interior). O resfriamento da massa
interna da edificacdo (moveis, paredes, entre outros) ird
postergar o acionamento do sistema de climatizacdo no dia
seguinte, pois tal massa funcionard como um capacitor
térmico.

Uso de reset da temperatura da agua gelada: A eficiéncia
do ciclo de refrigeragdo do chiller depende das suas
condicdes de operacdo, ou seja, temperatura de evaporacdo
e temperatura de condensacédo. A eficiéncia aumenta com o
aumento da temperatura de evaporagdo e/ou reducdo da
temperatura de condensacdo. A temperatura de evaporacao
esta relacionada a temperatura da agua gelada na saida do
chiller. O valor padrdo (usual em projetos) para esta
temperatura é 6,7°C, que geralmente é ajustada e
configurada no equipamento para ser obtida durante todo o
tempo de funcionamento do equipamento. Mas buscando
reduzir o consumo de energia em dias com clima ameno,
existe um recurso denominado reset da temperatura de
saida da agua gelada. Por meio desta funcionalidade o
chiller opera com o valor de projeto (6,7°C) somente
guando a temperatura do ar externo é igual ou superior a
26,7°C, com o valor de 12,2°C quando a temperatura do ar
externo é igual ou menor do que 15,6°C, e varia
linearmente entre estes dois valores (6,7°C e 12,2°C) de
acordo com os valores limites de temperatura externa
acima  mencionados.  Tais  temperaturas  limites
(temperatura da agua gelada e temperatura externa)
também podem ser configuradas com valores
customizados.

Tipo de ventilagdo: Os ventiladores dos climatizadores
podem apresentar vazdo constante durante toda a sua
operacdo (VAC — Vazdo de Ar Constante), ou podem
apresentar vazdo varidvel (VAV — Vazdo de Ar Variavel)
de acordo com a demanda por refrigeracdo dos ambientes
atendidos por eles.

Pressdo dos ventiladores: A distribuicdo do ar climatizado
nos ambientes da edificacdo é realizada através de redes de
dutos de ar conectados aos climatizadores. O ventilador de
cada climatizador deverd transferir ao ar a energia
suficiente para que o mesmo escoe nos dutos e seja
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insuflado nos ambientes com a velocidade projetada.
Quanto mais longos e restritivos forem estes dutos, maior
sera a energia necessaria. A caracteristica do ventilador
relacionada a este aspecto, utilizada para modelar o
sistema, é a elevacdo de pressdo total do ventilador na
vaz&o de projeto.

Tipo de bombeamento da &gua gelada: Existem diferentes
configuracdes de bombeamento da agua gelada, entre o(s)
chiller(s) e os climatizadores, que podem ser utilizados em
sistemas de agua gelada. O sistema usualmente empregado
consiste em dois circuitos: um circuito primario com vazdo
constante, que circula agua através do(s) chiller(s), e um
circuito secundario com vazao varidvel, que circula agua
através dos climatizadores. A modulacdo da vazéo de 4gua
no circuito secundario, conforme a demanda por
refrigeracdo nos ambientes (demanda nos climatizadores) é
uma das vantagens desta configuracdo. Outros tipos de
bombeamento considerados foram: sistema somente com
circuito primario com vazao constante; e sistema somente
com circuito primario com vazéo variavel.

Pressdo das bombas de agua gelada: O bombeamento da
agua gelada ¢ realizado por meio de bombas hidraulicas, e
da mesma forma que os ventiladores, devem transferir
energia suficiente a agua para que esta possa circular
através de todos os componentes do sistema. Quanto mais
longas e restritivas forem as tubulacdes e 0s acessorios,
maior serd a energia necessaria. A caracteristica das
bombas relacionada a este aspecto, utilizada para modelar
0 sistema, € a altura manométrica.

Pressdo das bombas de &gua de condensacdo: O
bombeamento da &gua de condensacdo, empregada nos
casos em que o chiller tem condensacédo a agua, também é
realizado por meio de bombas hidrdulicas que transferem
energia suficiente a agua para que esta possa circular entre
o chiller e a torre de resfriamento. A altura manométrica
destas bombas foi a varidvel considerada para caracterizar
tais equipamentos.

Vazéo de ar de renovacdo: Para garantir a qualidade do ar
no interior dos ambientes, os climatizadores do sistema de
climatizacdo necessitam captar uma parcela de ar externo
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para proporcionar uma renovagéo do ar interno. No Brasil,
a parte 3 da NBR 16.401 (ABNT NBR 16.401, 2008)
especifica 0s parametros basicos e 0s requisitos minimos
para a obtencdo de qualidade aceitavel de ar interior para
conforto. A norma estipula a vazao minima de ar exterior,
a ser suprida pelo sistema, para promover a renovagédo do
ar interior e manter a concentragéo dos poluentes em nivel
aceitavel. Esta vazdo minima é calculada pela soma de
duas parcelas: uma relacionada as pessoas e outra
relacionada & é&rea ocupada. Sendo assim, a norma
apresenta recomendacdes de vazdo em trés niveis, para
diversos tipos de edificagcdes: comércio varejista, edificios
de escritdrios, bancos, edificios publicos, estabelecimentos
de ensino, entre outros. O nivel 1 corresponde ao valor
minimo, o nivel 2 ao valor intermediario, e o nivel 3 ao
valor ideal. Nesta pesquisa, estes trés niveis serdo
utilizados para definir os valores a serem empregados para
esta variavel.

e Chiller: As caracteristicas adotadas para caracterizar o
chiller foram o coeficiente de performance a plena carga
(COP) e o IPLV, ambos definidos conforme AHRI
Standard 550/590 (AHRI, 2011).

Para caracterizar o clima, indicadores climéticos foram avaliados, e
com base no indicador de melhor desempenho, 18 arquivos climaticos
foram selecionados e empregados para a criacdo da base de dados.

Para a escolha dos arquivos climaticos, empregados nesta pesquisa,
um caso base de edificagdo de escritdrios foi modelado, e a carga
térmica integrada anual de refrigeracdo para este caso foi obtida para 20
cidades brasileiras. Duas cidades brasileiras com climas extremos
(Macapa e Curitiba) foram somadas a mais 18 cidades com climas
intermediarios, para compor este conjunto inicial de 20 cidades. O
programa computacional Energyplus foi utilizado com os respectivos
arquivos climaticos INMET 2016, no formato EPW (Energyplus
Weather Data), disponiveis no sitio eletrénico do LabEEE. A carga
térmica integrada anual da edificacdo foi calculada através da somatoria
das energias horarias de resfriamento requeridas no evaporador do
chiller (variavel de saida do programa Energyplus denominada Chiller
Evaporator Cooling Energy).

O primeiro indicador climatico avaliado foi o cooling degree hours
(CDH), o qual foi calculado para cada uma destas 20 cidades brasileiras
de duas formas distintas: uma considerando a temperatura de todas as
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8.760 horas presentes no arquivo climatico, e outra considerando
somente a temperatura das horas em que o sistema de climatizacdo se
encontrava em operagédo. O objetivo deste procedimento foi avaliar se 0
indicador, calculado com as horas de funcionamento do sistema de
climatizacdo, apresentava-se mais eficaz para representar o clima de
cada cidade; e se 0 ganho obtido justificava o seu emprego. Para avaliar
a influéncia da escolha da temperatura base, no calculo do CDH de cada
cidade, foram empregados valores de temperatura base entre 15 e 22°C,
variando de 1 em 1°C.

Um modelo de regressdo linear foi empregado para representar a
relacdo entre a carga térmica integrada anual de refrigeracdo da
edificacdo (caso base) e o correspondente valor de CDH. Os valores do
indice estatistico R? (coeficiente de determinacéo — Equacéo 2) e do erro
padrdo (Equagdo 15) foram empregados para avaliar a qualidade deste
ajuste.

N (15)
~ 2ie (i — 91)?
erropadrio = |———————
n-—2
Onde:
y = carga térmica integrada anual de resfriamento obtida por
simulacéo;

§ = carga térmica integrada anual de resfriamento predita pela
equacdo ajustada;

n = ndmero total de dados;

Como a maioria das cidades brasileiras se caracteriza por altos
valores de temperatura e umidade, foi desenvolvido nesta pesquisa um
novo indicador climatico utilizando a entalpia e a temperatura de bulbo
seco. Com base na definicdo do CDHy, oriunda do trabalho de Shin e Do
(2016) e do ELD (enthalpy latent days) dos trabalhos de Huang et al.
(1987), Sailor e Mufioz (1997), Sailor (2001) e Krese et al. (2011), foi
elaborado aqui o indicador que se chamou de cooling enthalpy hours
(CEH), conforme mostra a Equacéo 16.

N (16)
CEH = Z . (hy — hy)*

Onde:
CEH = cooling enthalpy hours;
h, = entalpia do ar externo na hora considerada;
hp = entalpia base;
N = nGimero total de horas consideradas;
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a=0set<tyoul set>ty

t, = temperatura base.

O sinal positivo (+) sobrescrito na equacdo indica que somente sdo
considerados na somatéria 0s resultados positivos da subtracdo descrita
entre parénteses.

O célculo de CEH difere do célculo de CDHy, pela inclusdo do
termo alfa (o) na equagdo, que tem como objetivo introduzir a
temperatura base no célculo, visto que assim, somente serdo
consideradas as diferencas positivas de entalpia quando a temperatura
externa for superior a temperatura base. Desta forma, considera que o
sistema de climatizacdo, por operar através da acdo de um termostato,
ndo estard em operacdo quando a temperatura externa for inferior a
temperatura base, e 0 CEH ndo computara, nestes casos, a diferenca
entre a entalpia externa e a entalpia base.

Da mesma forma que para o CDH, o CEH foi calculado para o
conjunto inicial das 20 cidades, de duas formas: considerando todas as
horas do ano (8.760), e considerando somente as horas em que o sistema
de climatizag8o estava em funcionamento. E para avaliar a influéncia da
escolha da entalpia base, foram empregados valores de entalpia base
entre 34 e 52 kJ/kg, variando de 1 em 1 kJ/Kg.

Um modelo de regressdao linear também foi empregado para
representar a relagdo entre a carga térmica integrada anual de
refrigeracdo da edificacdo (caso base) e o correspondente valor de CEH,
para as mesmas 20 cidades avaliadas anteriormente. O indice estatistico
R? e 0 erro padrdo foram empregados para verificar a qualidade deste
ajuste.

Para validar o potencial do indicador climatico aqui proposto, os
célculos de dois indicadores (CDHy e CEH), bem como a simulagéo do
caso base, foram realizados novamente para todos os 407 arquivos
climaticos brasileiros disponiveis. O indicador CDHy, que também
emprega a entalpia em seus calculos, foi considerado aqui para que seu
desempenho fosse comparado com o do CEH. Um modelo de regressao
linear foi empregado para representar a relacdo entre a carga térmica
integrada anual de refrigeracdo e os valores dos indicadores CDHy e
CEH. O indicador com melhor resultado de desempenho foi escolhido
para ser empregado nas etapas seguintes desta pesquisa.

A partir dos valores extremos do indicador escolhido (climas
extremos), grupos foram criados, considerando que cada grupo
corresponde a um intervalo fixo de valores numéricos deste indicador.
Uma distribuicdo de frequéncia foi conduzida para verificar como cada
grupo ficou representado, a partir das 407 cidades abordadas. E,
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finalmente, um arquivo climatico de cada um destes grupos foi
escolhido para ser empregado nas simulagGes que geraram a base de
dados. A escolha destes arquivos climaticos considerou dois critérios: o
valor do seu respectivo indicador climatico deveria estar préximo ao
centro do intervalo numérico daquele grupo, e se possivel, que a cidade
fosse conhecida nacionalmente.

No processo de escolha do indicador climatico, descrita
anteriormente, os resultados de desempenho dos indicadores climaticos
foram obtidos a partir da simulacdo de uma Unica edificacdo (caso base).
Para avaliar o indicador climatico escolhido nesta primeira etapa do
trabalho (Etapa 1) em um &mbito mais genérico, novos estudos foram
conduzidos apds a obtencdo dos dados das simulacBes de validagdo do
metamodelo (Etapa 8). A partir destes dados, casos simulados para
diferentes climas considerando outras edificagOes, que ndo o caso base,
foram avaliados. O desempenho dos trés indicadores estudados
anteriormente (CDH, CDH,, e CEH) foi comparado.

3.1.2. Etapa 2 — Analise de sensibilidade

O objetivo desta etapa foi determinar quais sdo as caracteristicas
construtivas da edificacdo, que uma vez alteradas, proporcionavam
alteragdes menos significativas nos perfis de caga térmica de
refrigeracdo e consequentemente no desempenho do sistema de
climatizacdo de edificios de escritorios, bem como determinar quais os
parametros do sistema de climatizacdo do tipo agua gelada que
apresentavam menor influéncia no consumo de energia. Sendo assim,
tais variaveis tiveram seus valores fixos e somente as demais variaveis
tiveram seus valores parametrizados para o desenvolvimento dos casos
simulados durante o processo de criacdo da base de dados, reduzindo
desta forma o nimero de casos.

As seguintes etapas foram conduzidas para a realizacdo da analise
de sensibilidade: determinacdo das faixas de valores das varidveis de
entrada, simulacdo de uma amostra, e a realizacdo da andlise de
sensibilidade a partir dos resultados da amostra simulada. Tais etapas
sdo detalhadas abaixo.

3.1.2.1.Determinacdo dos valores das varidveis de

entrada
O primeiro passo na andlise de sensibilidade aplicada ao
desempenho de edificacbes é determinar as variaveis que serdo
utilizadas para caracterizar a edificacdo e seus sistemas, bem como
definir a faixa dos possiveis valores destas variaveis. Estas variaveis
podem ser assumidas com distribuicdo de probabilidades uniforme ou
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discreta. As faixas de valores buscaram representar intervalos aceitaveis
fisicamente e possiveis de serem encontrados em edificacbes de
escritérios. Para tanto, os trabalhos de Santana (2006), Carlo (2008),
Melo (2012) e Versage (2015) serviram como referéncia para a
definicéo de tais valores.

Como as variaveis ja foram definidas na Etapa 1, a seguir sdo
apresentadas as faixas de valores consideradas na andlise de
sensibilidade para cada variavel:

Largura do pavimento tipo, com distribuicdo uniforme
entre os valores de 10 e 50 metros;

Relacdo de aspecto entre o comprimento e a largura do
pavimento tipo, com distribuicdo uniforme entre os valores
de 1a6;

Numero de pavimentos da edificacdo, com distribuicdo
discreta considerando os seguintes valores: 5, 10, 20, 30, 40
e 50;

Percentual de abertura nas fachadas (WWR — Window
Wall Ratio), idéntico nas quatro fachadas, com distribuicdo
uniforme entre 0,15 e 0,95;

Orientacdo solar da edificacdo, com distribuicdo uniforme
entre 0 e 135°;

Fator solar dos vidros, com distribui¢do uniforme entre 0,2
e0,8;

Transmitancia térmica do material do vidro, com
distribuicdo discreta com os valores: 1,7; 2,7 e 5,8 W/m?.K;
Absortancia solar das paredes externas, com distribuicdo
uniforme entre 0,2 ¢ 0,8;

Transmitdncia térmica das paredes externas, com
distribuicao uniforme entre 0,5 e 2,9 W/m*.K;

Capacidade térmica das paredes externas, com distribuicdo
uniforme entre 40 e 270 ki/m?.K;

Absortancia solar da cobertura, com distribuicdo uniforme
entre 0,2 e 0,8;

Transmitancia térmica da cobertura, com distribuicdo
uniforme entre 0,5 e 3,65 W/m2.K;

Capacidade térmica da cobertura, com distribui¢do
uniforme entre 30 e 250 kJ/m?.K;

Capacidade térmica das paredes internas, com distribui¢éo
uniforme entre 40 e 270 kJ/m>.K;
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Infiltragcdo de ar, com distribuicdo uniforme entre 0 e 0,75
trocas de ar por hora;

Densidade de poténcia de iluminagdo, com distribuicdo
uniforme entre 7,5 e 15 W/m?;

indice de ocupagéo, com distribuicio uniforme entre 3 e 15
m?/pessoa;

Perfil de uso da edificacdo, ou horario de funcionamento,
com distribuicdo discreta com os valores: 8, 9, 10, 11, 12,
13, 14, 15 e 16 horas de funcionamento diarias somente nos
dias de semana, conforme Figura 5;

Horas de funcionamento diario

D e e e
© W O Rk N W &= O

3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

Horério

Figura 5 — Possiveis horérios de funcionamento nos dias de semana.

Temperatura do termostato, com distribui¢do uniforme com
valores entre 20°C e 24°C;

Uso do ciclo economizador e recuperador de calor, com
distribuicdo discreta com as seguintes opg¢des: sistema com
ciclo economizador e sem recuperador de calor, sistema
sem ciclo economizador e com recuperador de calor, e
sistema sem ciclo economizador e sem recuperador de
calor;

Uso de ciclo noturno, com distribuicdo discreta com as
seguintes opcoes: sistema sem ciclo noturno, e sistema com
ciclo noturno;

Uso de reset da temperatura da &gua gelada, com
distribuicdo discreta com as seguintes opgdes: sistema sem
0 emprego de reset da temperatura de A&gua gelada, e
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sistema com 0 emprego de reset da temperatura de agua
gelada;

Tipo de ventilagdo, com distribuigdo discreta com as
seguintes opgdes: sistema com vazdo constante (VAC), e
sistema com vazao variavel (VAV);

Pressdo dos ventiladores (elevacdo de pressdo total do
ventilador), com distribuicdo uniforme entre os valores de
150 e 750 Pa;

Tipo de bombeamento, com distribuigdo discreta com as
seguintes opcBes: sistema com circuito primario com vazao
constante + circuito secundario com vazdo variavel, sistema
somente com circuito primario com vazdo constante, e
sistema somente com circuito primario com vazao variavel,
Pressdo das bombas de agua gelada (somatoria da altura
manométrica das bombas do circuito primario e do circuito
secundario), com distribui¢do uniforme entre os valores de
250.000 e 850.000 Pa (quando o sistema possui circuitos
primario e secundario, foi considerado que do valor total,
150.000 Pa é utilizado para o circuito primario e o restante
para o circuito secundario);

Pressdo das bombas de &gua de condensagdo (altura
manométrica da bomba de agua de condensagdo), com
distribuicdo uniforme entre os valores de 100.000 e
650.000 Pa;

Vazdo de ar de renovacdo, com distribuigdo discreta com as
seguintes opcoes: Nivel 1 da NBR 16.401 para escritorios —
2,5 I/s.pessoa e 0,3 I/s.m? Nivel 2 da NBR 16.401 para
escritorios — 3,1 I/s.pessoa + 0,4 1/s.m?, e Nivel 3 da NBR
16.401 para escritorios — 3,5 I/s.pessoa + 0,5 I/s.m?;

Chiller, com distribuicdo discreta, considerando o emprego
de 10 diferentes chillers, conforme Tabela 3 (buscou-se
obter uma amostra representativa a partir dos chillers
disponiveis na documentacdo do software EnergyPlus,
mantendo-se a relagdo proporcional entre chiller a ar e a
agua, e também da faixa existente de valores de COP, nesta
documentagéo);
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Tabela 3 — Caracteristicas dos chillers utilizados na analise de
sensibilidade*.

Nome Fabricante/Modelo Tipo de COP | IPLV
condensacao
Chiller 1 McQuay AGZ070D aar 2,8 4,0
Chiller 2 Carrier 30XA220 aar 3,1 4,5
Chiller 3 Trane RTWA 383kW aagua 4,2 5,2
Chiller 4 Carrier 23XL 724kW a dgua 4,7 6,4
Chiller 5 Trane RTHB 1051kW a dgua 5,1 6,7
Chiller 6 Carrier 19XR 1403kwW aagua 5,4 7,8
Chiller 7 Carrier 19EX 5148kW a agua 59 7,0
Chiller 8 York YT 2110kW a agua 6,3 7,6
Chiller 9 York YK 5465kW a agua 6,6 7,8
Chiller 10 | York YK 5170kW a agua 6,9 8,2

*QOs coeficientes das curvas de desempenho de tais equipamentos foram obtidos
na documentacdo do Energyplus (datasets: AirCooledChiller.idf, Chillers.idf).

e Clima, com distribuicdo discreta, considerando 18 arquivos
climaticos (Tabela 4) selecionados na etapa anterior.

Tabela 4 — Arquivos climaticos empregados nas simulagdes.

Grupo Arquivo empregado
1 Petrépolis — RJ
2 Campos do Jordéo — SP
3 Lagoa Vermelha — RS
4 Bagé — RS
5 S&o Paulo — SP
6 Porto Alegre — RS
7 Sorocaba — SP
8 Belo Horizonte — MG
9 Goiania - GO
10 Rio de Janeiro — RJ
11 Governador Valadares — MG
12 Vitéria — ES
13 Palmas — TO
14 Recife - PE
15 Natal — RN
16 Boa Vista — RR
17 Sao Luis — MA

18 Manaus - AM




83

A Tabela 5 apresenta, de forma resumida, as varidveis que foram
utilizadas para caracterizar a edificagdo, o sistema de ar condicionado e
o clima, e os respectivos valores adotados para a realizagéo da analise de

sensibilidade.

Tabela 5 — Variaveis utilizadas na analise de sensibilidade, e os seus
respectivos valores.

Variavel Valores utilizados
Largura do pavimento tipo 10a50m
Relagédo entre o comprimento e a largura | 1 a6

do pavimento tipo

NUmero de pavimentos da edificagdo

5,10, 20, 30,40e 50

Orientagdo solar da edificagdo

0a135°

Percentual de abertura nas fachadas 0,15a 0,95

Fator solar dos vidros 0,2a0,8
Transmitancia térmica do vidro 1,7; 2,7 e 58W/m2.K
Absortancia solar das paredes externas 0,2a0,8

Transmitancia térmica das

externas

paredes

0,5a2,9 Wim*.K

Capacidade térmica das paredes externas

40 a 270 kJ/m*.K

Absortancia solar da cobertura

0,2a0,8

Transmitancia térmica da cobertura

0,5 a 3,65 W/m“.K.

Capacidade térmica da cobertura

30 a 250 kJ/m?.K

Capacidade térmica das paredes internas

40 a 270 kJ/m*.K

Infiltragdo de ar

0 a 0,75 trocas de ar por
hora

Densidade de poténcia de iluminagdo

75a17,5 W/m*

indice de ocupacio

3 a 15 m°/pessoa

Horério de funcionamento

8,9, 10, 11, 12, 13, 14, 15
e 16 horas diarias

Temperatura do termostato

20a24°C

Ciclo economizador/recuperador de calor

presente/ausente, ou
ausente/presente, ou
ausente/ausente

Ciclo Noturno

Ausente ou presente

Reset da temperatura da 4gua gelada

Ausente ou presente

Tipo de ventilagdo

VAC ou VAV

Pressdo dos ventiladores

150 a 750 Pa

(continua)
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Tabela 5 — Variaveis utilizadas na analise de sensibilidade, e os seus
respectivos valores.
(concluséo)

Variavel Valores utilizados

Tipo de bombeamento da 4gua gelada Primario  constante /
Secundario variavel, ou

Somente primario

constante, ou
Somente primario variavel

Pressdo das bombas de dgua gelada 250 a 850 kPa

Pressdo das bombas de 4&gua de | 100 a 650 kPa
condensacao

Vazdo de ar de renovacgao Nivel 1/ Nivel 2 / Nivel 3

Chiller 10 chillers  diferentes
(Tabela 3)

Clima 18 arquivos climaticos
(Tabela 4)

3.1.2.2.Simulacgéo de uma amostra

Conforme descrito na revisdo bibliografica, o programa SIMLAB
foi utilizado para a realizacdo da analise de sensibilidade pelo método
Sobol.

Os fatores de entrada no SIMLAB foram configurados como sendo
as 30 variaveis de entrada definidas anteriormente (Tabela 5),
empregando distribuicdo discreta ou uniforme conforme descrito no
item 3.1.2.1. O tamanho da amostra para a realizacdo da analise de
sensibilidade pelo método Sobol é definida pela Equacdo 17
(SALTELLI et al., 2004).

Tamanho da amostra = (2.k + 2).N an

Onde:

k = nimero de fatores (variaveis de entrada);

N = nlmero representativo do tamanho da amostra requerida para
computar uma estimativa simples;

O SIMLAB tem como op¢des para N os valores de 32, 64, 128, 256,
512, 1024 e 2048. Resultados preliminares com N=128 (amostra com
7.936 casos) indicaram a ocorréncia de grande quantidade de nimeros
negativos nos resultados dos indices da analise de sensibilidade. Os
valores negativos, segundo Saltelli et al. (2004), sdo devidos aos erros
numéricos do processo de calculo destes indices, e o acréscimo no
tamanho da amostra reduz a probabilidade da ocorréncia destes valores.
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Sendo assim, optou-se pelo emprego do maior valor disponivel para N
(N=2048), resultando em uma amostra com 126.976 casos. Tal amostra
é gerada pelo SIMLAB através da combinacdo de diferentes valores
para os fatores de entrada.
Os 126.976 casos foram simulados com o0 emprego do programa de
simulacdo EnergyPlus para a obtencdo das seguintes variaveis de saida:
e Carga térmica integrada anual de refrigeracdo da edificacdo por
metro quadrado de piso (KWh/m?);
e Consumo anual de energia do sistema de climatizacgéo por
metro quadrado de piso (KWh/m?).

3.1.2.3.Realizagdo da anélise de sensibilidade

Uma vez obtidos os resultados das simula¢es dos 126.976 casos da
amostra, tais resultados foram carregados no SIMLAB, para que 0S
indices da andlise de sensibilidade, pelo método Sobol, fossem
calculados pelo programa. Tais indices sdo: indice de primeira ordem e
indice de ordem total.

O indice de primeira ordem permitiu verificar quais as variaveis de
entrada cuja variacdo apresenta maior impacto nos resultados de carga
térmica integrada anual de refrigeracdo e consumo do sistema de ar
condicionado. As varidaveis com maior indice de primeira ordem sao
aquelas que apresentam maior influéncia nos resultados.

O indice de ordem total permitiu verificar quais as variaveis de
entrada cuja variacdo apresenta menor impacto nos resultados de carga
térmica integrada anual de refrigeracdo e consumo do sistema de ar
condicionado. E assim, tais variaveis puderam ter o seu valor mantido
fixo durante o processo de geracdo dos casos na fase de obtengdo da
base de dados. As varidveis com indice de ordem total préximo de zero
sdo as variaveis que apresentam menor influéncia nos resultados.

3.1.3. Etapa 3 — Amostragem pelo método Hipercubo
Latino

Ao concluir as etapas anteriores, foram definidos os pardmetros
(construtivos, caracteristicos do sistema de climatizacdo e arquivos
climéticos) cujos valores sdo parametrizados com o objetivo de criar 0s
casos a serem simulados para constituir a base de dados. A combinagdo
de todos estes parametros resultou em mais de quinhentos e vinte e seis
trilhdes de casos, cuja simulagdo é inviavel. Para reduzir o nimero de
casos a serem simulados, foi realizado um estudo amostral por
Hipercubo Latino (MCKAY et al., 1979), da mesma forma que fizeram
Westphal (2007), Melo (2012) e Versage (2015). Foram considerados
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que os valores de cada parametro tém a mesma probabilidade de
ocorréncia.

O tamanho da amostra foi calculada, considerando a populagéo
infinita, para uma estimativa confidvel da média populacional pela
Equagdo 18 (ISRAEL, 1992):

n= (Fez) (1)
E

Onde:

n = tamanho da amostra;

Zo/2 = valor critico que corresponde ao grau de confianca desejado;

o = desvio-padrdo da variavel em estudo;

E = margem de erro ou erro maximo da estimativa. Indica a
diferenca maxima entre a média amostral e a verdadeira média
populacional.

3.1.4. Etapa 4 — Simulagdes

Para simular os casos resultantes da amostragem da etapa anterior
adotou-se o programa EnergyPlus (versdo 8.5). Um script foi
desenvolvido em linguagem Python (versdo 2.7.12) para manipular os
objetos dos arquivos IDF (Input Data File), permitindo que o esfor¢o de
criagdo destes arquivos de entrada, bem como dos arquivos EPW
(EnergyPlus Weather Data), fosse automatizado. As simulagdes foram
realizadas com o uso do supercomputador denominado Santos Dumont
(SDumont), que se encontra na sede do Laboratério Nacional de
Computagdo Cientifica (LNCC) em Petrépolis-RJ. O SDumont possui
capacidade instalada de processamento na ordem de 1,1 Petaflop/s,
apresentando uma configuracdo hibrida de nds computacionais, no que
se refere a arquitetura de processamento paralelo disponivel. O
SDumont possui um total de 18.144 ndcleos de CPU, distribuidos em
756 nds computacionais (24 nucleos por nd). O conjunto de 250.000
casos foi simulado com o emprego de 30 nds computacionais, operando
com processamento paralelo, rodando o EnergyPlus (versdo 8.5) e 2
scripts em linguagem Python (versdo 3.5.2). Um script foi desenvolvido
com o objetivo de extrair os resultados de interesse dos arquivos de
saida de cada simulagéo, e arquiva-los em um Unico arquivo no formato
.csv (Comma-Separated Values). Outro script foi desenvolvido com o
objetivo de extrair a quantidade de erros e warnings resultante em cada
simulacdo, e arquivar estas informagGes em um arquivo.

Como resultados das simulagGes, foram armazenadas as seguintes
grandezas:
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e Numero do caso simulado;

e Cidade considerada na simulacgéo;

Valor do indicador climatico referente a cidade
considerada;

o Area de piso total da edificacdo (m?);

e Numero de horas ndo atendidas (horas);

e Consumo anual de energia dos chillers por metro quadrado
de area de piso (kWh/m®);

e Consumo anual de energia dos ventiladores por metro
quadrado de &rea de piso (KWh/m?);

e Consumo anual de energia das bombas por metro quadrado
de area de piso (kWh/m®);

e Consumo anual de energia das torres de resfriamento por
metro quadrado de &rea de piso (kWh/m?);

e Consumo anual de energia total do sistema de climatizacdo
por metro quadrado de area de piso (KWh/m?);

e Capacidade de cada chiller (TR);

Carga térmica integrada anual de resfriamento por metro
quadrado de &rea de piso (KWh/m?);

e Maxima demanda de resfriamento por metro quadrado de
area de piso (KW/m?);

e Histograma de frequéncia da carga térmica de resfriamento,
composto por vinte valores representando vinte classes de
carga térmica (de 0 a 100%, onde cada classe representa
um acréscimo de 5%).

3.2. FASE Il - DESENVOLVIMENTO DO METAMODELO

A base de dados obtida na fase anterior foi empregada para o
desenvolvimento de um modelo de predicdo empregando a técnica de
redes neurais artificiais. O objetivo foi desenvolver um modelo capaz de
estimar o consumo anual de energia do sistema de ar condicionado a
partir do fornecimento de dados que caracterizem a carga térmica da
edificacdo, o clima e o sistema de climatizacdo. Foi utilizada a
linguagem R (R, 2014), um programa computacional de acesso gratuito
para célculos estatisticos e matematicos, no processo de modelagem
preditiva.

As variaveis que afetam a resposta em um processo, e podem ser
definidas ou medidas, sdo chamadas de variaveis preditoras ou variaveis
independentes. As varidveis de interesse sdo chamadas de variaveis de
resposta ou varidveis dependentes.
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As caracteristicas geométricas e construtivas da edificacdo, bem
como o seu perfil de uso, associadas ao clima onde a mesma se encontra
instalada, determinam a sua carga térmica por resfriamento e
aquecimento. O modelo de predic¢do foi concebido considerando que o
usuario ja dispde dos valores de carga térmica da edificacdo, e que a
partir destes valores e das informagdes do clima e das caracteristicas do
sistema de climatizacdo, obtera o consumo deste sistema. Sendo assim, a
carga térmica integrada anual de resfriamento por area de piso
(kWh/m?) foi empregada como variavel independente (preditora) na
construcdo do metamodelo, bem como quatro valores que representam o
histograma de frequéncia da carga térmica de resfriamento (faixas de
ocorréncia: 0 a 25%, 25 a 50%, 50 a 75% e 75% a 100% da carga
térmica maxima).

Além de influenciar a carga térmica da edificacdo, o clima também
determina a eficiéncia dos equipamentos de climatizacéo,
especificamente 0 comportamento de consumo dos resfriadores de
liquido (chillers) no caso de sistemas de ar condicionado do tipo agua
gelada. Desta forma, o indicador climéatico obtido na Etapa 1 foi
empregado como uma das variaveis preditoras.

O metamodelo possui também variaveis preditoras que representam
as caracteristicas de maior influéncia do sistema de climatizacéo,
definidas através da andlise de sensibilidade prevista na Etapa 2. Para a
caracterizacdo da eficiéncia do chiller foram empregadas como variaveis
preditoras 0 COP a 100% e o IPLV (Integrated Part Load Value),
ambos nas condicOes de teste da AHRI Standard 550/590. O IPLV ¢
calculado através da Equacéo 19.

IPLV=0,01.A+0,42.B+ 0,45.C+ 0,12.D (19)

Onde:

A = COP do chiller a 100% de carga;

B = COP do chiller a 75% de carga;

C = COP do chiller a 50% de carga;

D = COP do chiller a 25% de carga.

A seguir sdo descritas as principais etapas que compdem o método
para a obtencdo do metamodelo.

3.2.1. Etapa 5 — Pré-processamento

O primeiro passo em qualquer processo de construcdo de um
metamodelo é entender os dados. Quando had muitas varidveis
preditoras, & necessario entender melhor as caracteristicas destas
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variaveis e as relagBes entre elas. Estas caracteristicas podem sugerir
passos importantes e necessarios de pré-processamento, que devem ser
realizados antes da construcdo de um metamodelo.

Inicialmente, foram retirados da base de dados 0s casos em que 0
sistema de climatizacdo foi subdimensionado, bem como aqueles que
apresentaram erros de simula¢do. A variavel intitulada “horas ndo
atendidas” foi foco para a analise do dimensionamento do sistema de
climatizacdo. Tal variavel indica o nimero de horas em que a edificacdo
se encontra ocupada com o sistema de climatizacdo operando, mas o
setpoint ndo é atingido (ou seja, a temperatura interna permanece acima
do valor de setpoint em 0,5°C ou mais, em pelo menos uma das zonas
térmicas da edificagdo). O valor absoluto de horas ndo atendidas no
periodo de um ano foi dividido pelo nimero total de horas em que o
sistema de climatizagdo operou com a edificagdo ocupada, resultando no
chamado percentual de horas ndo atendidas. O RTQ-C (INMETRO,
2010), regulamento brasileiro para etiquetagem de edificagdes
comerciais, determina que o sistema de climatizacdo estd corretamente
dimensionado se o percentual de horas ndo atendidas for de no maximo
10%. Assim, os casos simulados que apresentaram valores acima deste
valor foram retirados da base de dados.

Conforme mencionado na revisdo bibliografica, a busca por
maneiras faceis e rapidas de avaliar o desempenho de equipamentos e
sistemas de climatizacdo leva alguns engenheiros a utilizarem métodos
baseados em um dnico indice (COP ou IPLV, por exemplo). Para
demonstrar que tal procedimento néo é eficaz, um estudo foi conduzido,
a partir dos dados gerados pelas simulacdes, onde graficos foram criados
relacionando o consumo do sistema de climatizacdo e a razdo carga
térmica/COP ou a razdo carga térmica/IPLV.

A obtencdo de um metamodelo pode ser dificultada devido as
caracteristicas dos dados, e por isso algumas transformacdes podem ser
realizadas visando melhorar o processo (KUHN e JOHNSON, 2013).
No pré-processamento, as seguintes transformacdes foram realizadas:
adicdo de pardmetros substitutos, transformacdo dos valores para
correcdo de assimetria, centralizagdo e escalonamento dos dados. A
seguir tais transformacdes sdo descritas.

Algumas varidveis utilizadas no processo de simulacdo foram
substituidas visando buscar um melhor desempenho do processo de
treinamento das redes neurais. Quando hd um pardmetro de categoria
(que ndo possui representacdo numeérica) é recomendado que este
parametro seja decomposto em varidveis mais especificas (KUHN e
JOHNSON, 2013).
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Uma variavel apresenta distribuicdo simétrica quando apresenta o
mesmo valor para a moda, a média e a mediana. Isto significa que a
probabilidade de cair em ambos os lados da média da distribuicdo é
aproximadamente igual. Uma distribuicéo é dita assimétrica a esquerda
guando possui um grande nimero de pontos do lado esquerdo da
distribuicdo comparado com o lado direito, e vice-versa para uma
distribuicdo dita assimétrica a direita. As variaveis utilizadas como
dados de entrada das simulagdes ja apresentam distribuicdo homogénea
devido ao processo de amostragem por Hipercubo Latino. No entanto,
as variaveis que sdo resultados das simulacBes (carga térmica de
refrigeracdo e consumo do sistema de climatizagdo) foram analisadas
guanto a sua distribuicdo e passaram por uma transformagdo para
reduzir a assimetria dos dados. O método de transformacéo utilizado foi
0 Box-Cox (BOX e COX, 1964), que consiste na seguinte
transformagdo indexada por um pardmetro denominado A (Equacao 20).

x*—1 (20)
x* = 3 sel+0

log(x) sedl=0

Todas as varidveis passaram pela transformacdo de centralizagéo e
escalonamento dos dados. Para centralizar uma variavel, o seu valor
médio é subtraido de todos os valores, resultando em uma nova variavel
com média igual a zero. De forma similar, para escalonar uma variavel,
cada valor da variavel é dividido pelo seu desvio padrdo, resultando em
uma nova variavel com desvio padrdo unitario. Estas manipulacdes sdo
geralmente utilizadas para melhorar a estabilidade numérica de alguns
calculos presente no processo de obtengdo dos modelos (KUHN e
JOHNSON, 2013).

3.2.2. Etapa 6 — Treinamento de modelos com diferentes
tamanhos de amostra

Depois de entender os dados, o proximo passo foi construir e avaliar
metamodelos, com o emprego de redes neurais artificiais, utilizando
diferentes tamanhos de amostra (conjunto de treinamento).

Tamanhos de amostra foram calculados, através da Equacéo 5, para
diferentes valores de Z,,, de acordo com o grau de confianca desejado
(90%, 95%, 99,0%, 99,5% e 99,9%). Uma rede neural com apenas uma
camada interna de neurdnios foi obtida para cada um destes tamanhos de
amostra através do emprego da validacdo cruzada repetida 6 vezes com
k-fold igual a 10. O nimero de neurdnios na camada interna foi definida
considerando a “regra de ouro” de utilizar 2/3 da soma dos nds da
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camada de entrada e da camada de saida (PANCHAL et al., 2011). Os
indices de desempenho de cada rede neural (R?, RMSE, NRMSE e
tempo de processamento) foram calculados utilizando cada modelo para
predizer o consumo de energia do sistema de climatizacdo de toda a
base de dados, e ndo somente dos dados que ficaram fora da amostra.
Estes resultados foram comparados para a determinagdo do tamanho de
amostra a ser empregado nas etapas posteriores do trabalho.

O desenvolvimento dos metamodelos foi realizado com o emprego
da linguagem R em um cluster computacional composto por 16
processadores Intel Xeon E7-4830 de 2,2GHz. O principal pacote
(biblioteca contendo funcbes e dados) utilizado foi o Caret para R
(KUHN, 2008), que possui ferramentas para tratamento de dados, pré-
processamento de variaveis e sele¢do de configuragbes dos modelos.

3.2.3. Etapa 7 — Aprimoramento do metamodelo

O aprimoramento do metamodelo foi realizado através da variagdo
do tamanho da camada interna (nimero de nés) da rede neural, e da
alteracdo das variaveis preditoras que definem o desempenho do chiller
e 0 histograma da carga térmica de resfriamento da edificacao.

Na Etapa 6 foram utilizadas redes neurais com somente uma
camada interna de neurénios. A quantidade de neurdnios (nds) nesta
camada interna foi definida como sendo igual ao valor de dois tergos de
N (0,67 x N), que corresponde a soma da quantidade de varidveis
independentes e dependentes. No processo de aprimoramento foram
criados metamodelos com ndmero de n6s na camada interna nas
proporcdes de 0,35; 0,5; 0,8; 0,95; 1,1; 1,25; 1,4; 1,55; 1,7; 1,85 e 2,0
vezes 0 valor de N. Os mesmos indices de desempenho empregados na
etapa anterior (R’>, RMSE, NRMSE e tempo de processamento) foram
empregados para a avaliagdo e comparacdo destes metamodelos, e a
andlise dos resultados permitiu a definicdo da quantidade de neurdnios a
ser utilizada para a camada interna da rede neural. A rede neural obtida
com esta quantidade de neurdnios na camada interna foi denominada
rede neural base, e representada pela sigla RNA 32. Uma analise dos
erros percentuais entre os valores de consumo preditos por esta rede
neural e os valores obtidos através da simulagdo foi conduzida buscando
avaliar o desempenho da RNA, bem como identificar a ocorréncia de
erros maiores para alguma faixa especifica de valores utilizados para
cada varidvel de entrada.

Com relagdo as variaveis preditoras (nds de entrada), a arquitetura
inicial do modelo de rede neural considerou as variaveis que
caracterizam o sistema de climatizacdo, o clima e a carga térmica da
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edificacdo. Para caracterizar a carga térmica, foram definidas como
variaveis preditoras a carga térmica integrada anual de resfriamento por
area de piso, e o histograma desta carga térmica representado por quatro
classes (bins) (0-25%, 25-50%, 50-75% e 75-100%). A influéncia da
inclusdo, exclusdo ou alteracdo de algumas varidveis preditoras no
desempenho do modelo foram avaliadas.

O primeiro estudo realizado consistiu em desenvolver uma rede
neural onde ndo fosse empregada a carga térmica da edificacdo e seu
histograma como variaveis de entrada, mas sim todas as varidveis que
determinam a sua carga térmica e que foram empregadas no processo de
criacdo da base de dados, a saber: largura da edificacdo, relacdo
comprimento e largura, nimero de pavimentos, orientacdo solar, WWR,
fator solar dos vidros, transmitancia térmica dos vidros, infiltracdo de ar,
DPI, ocupagéo, horario de funcionamento, temperatura do termostato.
Assim, a arquitetura da nova rede neural incluiu 12 varidveis de entrada
e excluiu cinco (carga térmica e quatro classes do histograma de
frequéncia da carga térmica) em relacdo a rede neural base (que possuia
18 variaveis de entrada e uma de saida) , resultando em uma rede neural
composta por 25 variaveis de entrada e uma variavel de saida. O
objetivo deste estudo foi avaliar a diferenca no desempenho da rede
neural ao se empregar a carga térmica integrada anual e seu histograma
(arquitetura mais simplificada para a rede neural), ao invés das
caracteristicas da edificacdo que geraram esta carga térmica, buscando
validar o emprego da rede neural mais simplificada (rede neural base).
Esta nova rede neural também foi treinada através de validagdo cruzada
com 10 k-fold repetida 6 vezes. Diferentes tamanhos de camada interna
foram avaliados para a definicdo do tamanho da rede (melhor
desempenho). Os dados de desempenho (R% RMSE e NRMSE) desta
nova rede foram comparados aos dados de desempenho da rede neural
base.

Outro estudo realizado consistiu em utilizar a arquitetura da rede
neural base (18 varidveis de entrada e uma variavel de saida), mas
empregar somente os casos com chillers a ar para treinar uma nova rede
(RNA 32_ar) e os casos com chillers a agua para treinar outra rede
(RNA 32_agua). Desta forma, o desempenho desta estratégia (redes
neurais distintas para cada tipo de chiller) pode ser avaliado.

Uma alteragdo analisada na rede neural base foi a substitui¢do do
valor do IPLV do chiller, pelos valores de COP a 25%, COP a 50% e
COP a 75% de carga parcial, que compde a equacdo de calculo do IPLV
(Equagdo 19). O tamanho da camada interna para esta nova arquitetura
de rede foi determinado treinando redes com diferentes tamanhos de
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camada interna e comparando os resultados de desempenho obtidos, da
mesma forma realizada quando da obtencdo da rede neural base. O
desempenho desta nova rede neural, denominada RNA 35_COP, foi
comparado com o desempenho da rede neural base (RNA32). O objetivo
foi avaliar se haveriam ganhos de desempenho com o uso desta nova
arquitetura de rede neural que justificassem a escolha desta rede como
metamodelo final.

A influéncia do emprego dos valores do histograma da carga
térmica de resfriamento como variaveis preditoras foi avaliada. Novas
rede neurais foram treinadas com diferentes tamanhos de camada
interna, sem o uso das quatro classes do histograma como varidveis
preditoras. Novamente, os resultados da rede que apresentou o melhor
desempenho entre estas novas redes (denominada RNA 29 sHIS) foi
comparado com os da rede neural base. O objetivo foi avaliar qual a
perda de desempenho obtida com esta simplificagdo na arquitetura da
rede neural.

Ao final desta etapa obteve-se trés redes neurais (RNA 32, RNA
35 _COP e RNA 29 sHIS), dentre as quais uma sera considerada como
metamodelo final desta pesquisa. Para auxiliar nesta escolha, os erros
percentuais de predicdo do consumo, obtidos com cada rede neural,
foram calculados e apresentados em um grafico de caixa (boxplot). O
desempenho destas trés redes também foi avaliado na predicdo de
consumo de novos casos, conforme descrito a seguir.

3.2.4. Etapa 8 — Avaliagdo do metamodelo

A primeira avaliagdo, para testar a generalizagdo do metamodelo,
consistiu na realizagdo de testes para valores de pardmetros ndo vistos.
Novos casos foram simulados utilizando valores de parametros nao
utilizados no processo de criacdo da base de dados (Etapa 4), e redes
neurais obtidas na Etapa 7 foram utilizadas para predizer os valores de
consumo de energia do sistema de climatizacdo destes casos. Os indices
de desempenho foram calculados a partir da comparacdo dos valores
obtidos na simulacdo e os valores preditos pelas redes neurais, € 0s erros
percentuais também foram calculados e apresentados em um diagrama
de caixa (boxplot). Esta andlise permitiu selecionar qual das redes
neurais seria adotada como metamodelo final desta pesquisa.

A segunda avaliacdo teve como objetivo avaliar o desempenho do
metamodelo ao predizer o consumo de energia do sistema de
climatizac&o de edificacdes, para duas cidades que apresentam indicador
climatico semelhante, mas valores de radiacdo solar distintos. Os
indicadores climaticos avaliados na Etapa 1 consideram, em seus
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calculos, somente a temperatura e a entalpia do ar. No entanto, a
radiacdo solar é um fator determinante na obtencdo da carga térmica de
edificaces, e terd maior influéncia quanto maior for a area envidracada
e/ou o fator solar do vidro. Entende-se que a radiagéo nao tera influéncia
no desempenho do metamodelo final, visto que a carga térmica
integrada anual é uma varidvel de entrada deste metamodelo, e assim a
influéncia da radiacdo ja se encontra incorporada no modelo. Para
contrapor, outro metamodelo (obtido na Etapa 7) que ndo utiliza a carga
térmica como variavel de entrada, mas sim as caracteristicas da
edificacdo, também teve seu desempenho avaliado para as duas cidades
com perfis de radiacéo distintos. Portanto, novos casos foram simulados
utilizando valores de pardmetros utilizados no processo de criacdo da
base de dados (Etapa 4), e duas redes neurais (metamodelo final, e
metamodelo da Etapa 7 que utiliza as caracteristicas da edificagdo como
varidveis de entrada) foram utilizadas para predizer os valores de
consumo de energia do sistema de climatizacdo destes casos, para duas
cidades com indicador climatico semelhante e perfis de radiacdo
distintos. Os indices de desempenho foram calculados a partir da
comparacao dos valores obtidos na simulacéo e os valores preditos pelas
redes neurais, € 0s erros percentuais também foram calculados e
apresentados em um diagrama de caixa (boxplot).

A seguir os resultados obtidos em cada etapa do método sédo
apresentados e discutidos.
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4. RESULTADOS E DISCUSSOES

A secdo 4.1 apresenta os resultados obtidos na Etapa 1 com a
definicdo das varidveis de interesse, e em especial, a variavel de
caracterizacdo do clima. A se¢do 4.2 apresenta os resultados da Etapa 2,
que através de analise de sensibilidade, definiu quais as variaveis de
menor influéncia nos resultados de carga térmica de resfriamento e de
consumo do sistema de climatizacdo. As se¢des 4.3 e 4.4 apresentam 0s
resultados das Etapas 3 e 4, respectivamente, descrevendo o0 processo de
amostragem dos casos a serem simulados, e a simulacdo deste casos. Os
resultados do pré-processamento nos dados (Etapa 5) sdo apresentados
na secdo 4.5. Na secdo 4.6, os resultados de desempenho dos modelos
treinados com diferentes tamanhos de amostra (Etapa 6) sdo descritos.
Da mesma forma, a secdo 4.7 apresenta os resultados de desempenho
para os modelos treinados na Etapa 7 do método. E, finalmente, a se¢do
4.8 apresenta os resultados obtidos no processo de predi¢do de casos nao
vistos (Etapa 8) que resultaram na escolha do metamodelo final desta
pesquisa.

4.1. DEFINICAO DAS VARIAVEIS

As varidveis para a caracterizacdo da edificacdo e do sistema de
climatizacdo foram definidas quando da elaboragdo do método. A
definicdo da varidvel para caracterizar o clima (indicador climético)
seguiu os procedimentos descritos no método, cujos resultados sdo
descritos a seguir.

Uma edificagdo (caso base) foi definida para que simulagdes
pudessem ser realizadas com o objetivo de avaliar o desempenho de
possiveis indicadores climaticos. As caracteristicas deste caso base
foram definidas e sdo apresentadas na Tabela 6.

A carga térmica integrada anual de refrigeracdo foi obtida através da
soma dos valores da variavel Chiller Evaporator Cooling Energy,
disponiveis nos resultados das simulagdes realizadas com o programa
computacional Energyplus. A carga térmica integrada anual de
resfriamento e 0s consumos do sistema de climatizagdo (chiller,
bombas, ventiladores e torre de resfriamento) foram normalizados pela
area de piso total da edificacdo, o que facilita a comparacdo destes
resultados entre os casos simulados. A Tabela 7 apresenta os resultados
para o caso base.
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Tabela 6 — Caracteristicas do caso base.

Caracteristica Valor Observacéao
Dimensdes do pavimento | 65x 18 m
tipo
Distancia entre pisos 3m
NUmero de pavimentos 15
Percentual de abertura nas | 0,5 Idéntico nas quatro
fachadas (WWR) fachadas
Fator solar dos vidros 0,82 Auséncia de
marquises e brises
Transmitancia térmica do | 5,78 W/m".K
material do vidro
Absortdncia  solar  das | 0,5
paredes externas
Transmitancia térmica das | 2,6 W/m°.K
paredes externas
Capacidade térmica das | 156 k/m°.K
paredes externas
Absortancia solar da | 0,3
cobertura
Transmitancia térmica da | 2,42 W/m’.K
cobertura
Capacidade térmica  da | 253 ki/m°.K
cobertura
Capacidade térmica das | 60 ki/m”.K
paredes internas
Infiltraco de ar 0,5  trocas
por hora
Densidade de poténcia de | 12,5 W/m*
iluminacéo
Densidade de poténcia de | 16,5 W/m*
equipamentos
indice de ocupacio 8,5
m?/pessoa
Orientacéo solar da | 0° Vetor normal ao
edificacéo comprimento alinhado
com o Norte

(continua)
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Tabela 6— Caracteristicas do caso base.

(concluséo)

Caracteristica Valor Observacédo
Perfil de uso da edificacdo, | 11 horas 8 as 19 horas nos dias
ou horario de de semana, e sem
funcionamento funcionamento  nos
finais de semana
Arquivo climético Rio de | INMET 2016
Janeiro
Coeficiente de performance | 3,0 Um Unico chiller a ar
do chiller (COP) com curvas default do
Energyplus
Altura  manométrica da | 179.352 Pa Vazdo constante
bomba primaria
Altura  manométrica  da | 392.400 Pa Vazdo variavel
bomba secundaria
Elevacdo de pressdo total do | 450 Pa Fancoil com vazdo
ventilador constante, sem ciclo

economizador, sem
ciclo noturno e sem
recuperador de calor

Renovacdo de ar

2,5 I/s.pessoa
0,3 I/s.m?

NBR 16.401 — Nivel 1
para escritorios

Setpoint de refrigeracdo

24°C

Tabela 7 — Resultados de carga térmica, consumo e eficiéncia - caso
base (Rio de Janeiro-RJ).

Carga térmica integrada anual de refrigeracdo 155,2 kWh/m*
Consumo anual do chiller 62,9 kWh/m*
Consumo anual das bombas 3,3 kWh/m'2
Consumo anual dos ventiladores 13,3 kWh/m*
Consumo anual total do sistema de climatiza¢éo 79,5 kWh/m®
COP médio do chiller 2,47
COP global do sistema de climatizacdo 1,95
Eficiéncia global do sistema de climatizagao 1,79 KW/TR
Capacidade do chiller 580,0 TR
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Em todos os casos simulados, descritos neste capitulo, foi adotado o
fator de 0,8 para o fator de dimensionamento do chiller. Ou seja, o valor
empregado para a capacidade do chiller corresponde a 80% do valor que
0 Energyplus dimensionaria. Tal procedimento foi utilizado porque foi
observado que o dimensionamento realizado pelo Energyplus busca
atender casos extremos de carga que ocorre durante poucas horas
durante o ano. Outro fator de dimensionamento utilizado no Energyplus
foi o fator de dimensionamento de resfriamento igual a 1,25 (cooling
sizing factor no objeto Sizing:Parameters).

Os resultados do caso base ilustram que do consumo total do
sistema de climatizag8o, neste caso chiller com condensacéo a ar, 4,2%
é devido ao bombeamento da agua gelada, 16,7% € devido a ventilacdo
e 79,1% é devido ao chiller. O chiller apresentou um valor médio de
coeficiente de performance (COP) igual a 2,47, inferior ao valor de 3,0
correspondente ao desempenho em plena carga sob condi¢Bes padrfes
de teste, devido ao seu funcionamento em cargas parciais. Definindo-se
como coeficiente global do sistema a relagdo entre a carga térmica
integrada anual de refrigeracéo e o consumo total anual do sistema, tem-
se para o caso base o valor igual a 1,95 (KW/kW), ou 1,79 KW/TR.

A Figura 6 apresenta o perfil de frequéncia de carga térmica onde é
possivel avaliar qual a ocorréncia de cada percentagem de carga térmica
durante a operagdo anual do sistema de climatizacdo (histograma da
carga térmica de refrigeracdo). Ocorreram dois picos com maior
frequéncia, um onde a carga térmica de refrigeracdo corresponde a 45%
do valor maximo com frequéncia de 9,5% das horas, e outro onde a
carga térmica de refrigeracdo corresponde a 60% do valor maximo com
frequéncia de 9,0% das horas. Como o chiller é dimensionado para
atender a carga térmica maxima, tem-se, neste caso, que em mais de
50% do tempo o chiller encontra-se operando para atender uma carga
térmica inferior a 50% de sua capacidade, e somente 6,2% operando
proximo a sua capacidade maxima (carga térmica > 80%). Este
comportamento evidencia que o consumo do chiller dependera muito
mais de sua eficiéncia em cargas parciais do que em plena carga.

Conforme previsto na Etapa 1 do método, uma andlise foi
conduzida com o objetivo de identificar um indicador climético para ser
empregado na caracterizacdo do clima, e a partir deste indicador, os
arquivos climéticos, utilizados na criacdo da base de dados, foram
escolhidos.
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Figura 6 - Perfil de frequéncia de carga térmica - caso base (Rio de
Janeiro-RJ).

Os resultados da carga térmica integrada anual de refrigeracdo e do
indicador CDH (Equagdo 10 com temperatura base igual a 18°C) séo
apresentados na Tabela 8 para cada uma das 20 cidades brasileiras
inicialmente analisadas. A Figura 7 apresenta o resultado da regressdo
linear utilizada para relacionar CDH e carga térmica integrada anual de
resfriamento. O valor obtido para R? foi de 0,9428, e para o erro padréo
foi 12,11 kWh/m?.ano. Tais resultados ilustram que ha uma forte
correlagdo entre o CDH e a carga térmica integrada anual de
refrigeracdo, ou seja, uma mesma edificacao terd maiores valores para a
carga térmica integrada anual de refrigeracdo quanto maior for o valor
de CDH da cidade em que ela estiver localizada.

Tabela 8 — Resultados para CDH e carga térmica integrada anual de
refrigeracdo para 20 cidades

Cidade CDH [°C] Carga térmica [kKWh/m®.ano]
Curitiba 11401 91,7
Séo Paulo 18729 118,3
Santa Maria 26677 100,1
Brasilia 29493 148,2
Floriandpolis 30758 118,0
Niteroi 35434 133,7
Belo Horizonte 35528 134,4
Foz do Iguagu 40991 140,9
Rio de Janeiro 47026 155,2

(continua)
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Tabela 8- Resultados para CDH e carga térmica integrada anual de

refrigeracéo para 20 cidades

(concluséo)

Cidade CDH [°C] Carga térmica [kKWh/m®.ano]
Campo Grande 50181 159,1
Gov. Valadares 53655 1744
Rondondpolis 66656 202,9
Recife 67898 216,4
Macapa 68136 227,6
Salvador 68881 214,8
Cuiaba 73252 214,3
Palmas 77271 206,5
Boa Vista 78938 228,5
Belém 80237 242,8
Manaus 81288 241,6
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Figura 7 — Regressao linear relacionando a carga térmica integrada
anual de refrigeracéo e o indicador climatico CDH de 20 cidades

brasileiras (temperatura base=18°C).

O indicador CDH foi calculado novamente para diferentes valores
de temperatura base (entre 15 e 22°C) com o objetivo de avaliar a sua
influéncia nos resultados. A Tabela 9 apresenta o valor do coeficiente de




101

determinacdo (R?) obtido em cada caso. A anélise dos resultados mostra
que o valor de R” ndo apresentou variacao significativa, tendo o melhor
resultado com o uso da temperatura base de 18°C.

Tabela 9 — Resultados de R? para a reta ajustada para relacionar carga
térmica integrada anual de refrigeracdo e CDH com diferentes valores
para temperatura base

Temperatura base R’
15°C 0,9360
16°C 0,9391
17°C 0,9416
18°C 0,9428
19°C 0,9417
20°C 0,9379
21°C 0,9301
22°C 0,9158

Buscando avaliar uma possivel melhoria no indicador climético
CDH, a forma de célculo foi alterada considerando somente os horarios
de funcionamento do sistema de climatizagdo (neste caso, considerando
0 horério de funcionamento e retirando os feriados, obteve-se 2.772
horas). Os calculos de CDH para as 20 cidades foi realizado para a
temperatura base de 18°C. A Figura 8 apresenta o resultado da regressao
linear utilizada para relacionar a carga térmica integrada anual de
resfriamento e o CDH calculado com as horas de funcionamento do
sistema de climatizac&o. O valor obtido para R foi de 0,8989 e para 0
erro padréo foi 16,09 kWh/m%.ano. Havia a expectativa de que ocorresse
uma melhoria no ajuste ao se empregar somente os horarios de
funcionamento do sistema de climatizacdo no calculo do CDH, no
entanto, ocorreu 0 contrario, pois 0 erro padrdo aumentou 33%. Tal
comportamento pode ser justificavel pelo fato de que o conjunto das
8.760 horas é mais representativo para caracterizar o clima e sua
influéncia sobre a carga térmica da edificacdo, visto que ha, por
exemplo, o efeito da inércia térmica da edificacdo, em que as condigdes
climaticas, nos horarios em que o sistema de climatizacdo ndo estd em
funcionamento, afetam a carga térmica nas primeiras horas de operacao
do sistema de climatizag&o.
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Figura 8 — Regressao linear relacionando a carga térmica integrada
anual de refrigeracéo e o CDH de 20 cidades brasileiras, considerando
somente as horas de funcionamento do sistema de climatizacao
(temperatura base = 18°C).

O emprego da entalpia, ao invés da temperatura de bulbo seco, foi
avaliado através do céalculo do indicador CEH (Equacdo 16).
Primeiramente, foram utilizados nos calculos os valores de entalpia de
todas as 8.760 horas presentes no arquivo climatico. O indicador CEH
foi calculado para diferentes valores de entalpia base (entre 34 e 52
kJ/kg), sempre considerando a temperatura base de 18°C. A Tabela 10
apresenta o valor do coeficiente de determinacdo (R”) obtido na
regressao linear entre carga térmica integrada anual de refrigeracdo e
CEH calculado para cada um dos valores de entalpia base. Para a
entalpia base de 35 kJ/kg, que apresentou o maior valor de R* (0,9648),
0 erro padréo da regressao linear foi de 9,50 kWh/m?.ano. A Figura 9
ilustra 0 ajuste obtido para este caso. Este resultado demonstra que o
emprego do CEH como indicador climético é mais adequado do que o
emprego do tradicional indicador CDH, uma vez que houve uma
reducéo no valor do erro padréo.
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Tabela 10 — Resultados de R? para a reta ajustada entre carga térmica
integrada anual de refrigeracdo e CDH com diferentes valores para a
entalpia base.

Entalpia base R’
34 kl/kg 0,9647
35 kJ/kg 0,9648
36 kJ/kg 0,9646
37 kd/kg 0,9643
38 kJ/kg 0,9637
39 kJ/kg 0,9629
40 kJ/kg 0,9619
41 ki/kg 0,9606
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Figura 9 — Regressao linear relacionando a carga térmica integrada
anual de refrigeragdo e o CEH de 20 cidades brasileiras (entalpia base =
35 kJ/kg e temperatura base = 18°C).

Novamente, a forma de célculo do indicador foi alterada
considerando somente os horarios de funcionamento do sistema de
climatizacdo. Os calculos de CEH para as 20 cidades foi realizada para a
entalpia base de 35 kJ/kg e temperatura base de 18°C. A Figura 10
apresenta o resultado da regressdo linear utilizada para relacionar a
carga térmica integrada anual de resfriamento e o CEH calculado com as
horas de funcionamento do sistema de climatizagdo. O valor obtido para
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R? foi de 0,9578 e para o erro padrdo foi 10,39 kWh/m?.ano. Portanto,
da mesma forma que ocorreu com o CDH, tal estratégia ndo foi eficaz
na tentativa de melhoria do indicador CEH, pois novamente o erro
padrdo aumentou (9,4%) com o emprego do CEH calculado somente das
horas de funcionamento do sistema de climatizacéo.
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Figura 10 — Regresséo linear relacionando a carga térmica integrada
anual de refrigeracdo e o CEH de 20 cidades brasileiras, considerando
somente as horas de funcionamento do sistema de climatizacéo (entalpia
base = 35 kJ/kg e temperatura base = 18°C).

Os valores elevados obtidos para o coeficiente de determinagio (R
acima de 0,9) demonstram que ha uma forte correlacdo entre os
indicadores climaticos (CDH ou CEH) e a carga térmica integrada anual
de resfriamento de uma edificacdo. Sendo que o CEH, que utiliza a
entalpia em seu célculo, apresentou uma melhor qualidade de ajuste para
os valores preditos contra os valores obtidos por simulagdo. O erro
padréo reduziu em cerca de 22% (de 12,11 para 9,50 kWh/m.ano) ao se
empregar o CEH ao invés do CDH.

A variacdo nos valores base de entalpia e temperatura, empregados
nas equacdes de CEH e CDH, permitiu concluir que tais valores ndo
influenciam significativamente nos resultados da regressdo linear
empregada para relacionar tais indicadores com a carga térmica
integrada anual de resfriamento, desde que os valores empregados
estejam proximos aos valores de 37 kJ/kg e 18 °C, respectivamente.
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O calculo dos indicadores (CDH e CEH) considerando somente os
valores da entalpia e/ou da temperatura nos horarios em que o sistema
de climatizagdo encontra-se em funcionamento resultou na reducdo do
desempenho destes indicadores. A razdo disso pode ser o fato de que o
emprego deste conjunto reduzido de valores (32% das horas presentes
nos arquivos climaticos) ndo seja suficiente para representar
adequadamente o clima e sua influéncia sobre a carga térmica da
edificacdo. Portanto, o célculo considerando todos os horarios presentes
no arquivo climatico, que também é mais simplificado, foi adotado
como padrdo na defini¢do do indicador CEH utilizado para representar o
clima brasileiro.

Finalmente, o indicador CEH foi calculado para todas as 407
cidades brasileiras cujos arquivos climaticos (INMET 2016) estdo
disponiveis no sitio eletrdnico do LabEEE, considerando o valor de 35
kJ/kg para a entalpia base, 18°C para a temperatura base, e todas as
horas presentes no arquivo climatico (8.760 h). A carga térmica
integrada anual de refrigeracdo para a edificacdo modelo (caso base)
também foi obtida através de simulagdo. O mesmo procedimento foi
realizado considerando outro indicador climatico que utiliza a entalpia
em seus calculos, 0 CDHy (Equacéo 12).

A Figura 11 apresenta o gréfico que ilustra a correlagdo entre a
carga térmica integrada anual de resfriamento e o indicador CDHy, onde
o valor obtido para R? foi 0,9285 e para o erro padrdo foi 13,59
kWh/m”.ano. A Figura 12 mostra a mesma correlagdo quando é
empregado o indicador CEH. Os resultados confirmaram o desempenho
superior do CEH como indicador climéatico visto que o valor de R? foi
mais elevado (0,9459) e o erro padrdo mais baixo (11,82 kWh/m?.ano).
Sendo assim, o indicador CEH foi escolhido com indicador climatico
para ser empregado no metamodelo desta pesquisa.

O menor valor de CEH calculado para estas 407 cidades foi 2.261
(Urubici-SC) e o maior 350.672 (Soure-PA). Considerando grupos
formados a cada intervalo de 20.000 de CEH, foram obtidos 18 grupos
para caracterizar a diversidade de climas brasileiros. A Figura 13 ilustra
a distribuicdo em frequéncia das 407 cidades nestes 18 grupos.
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Figura 11 — Regressdo linear relacionando a carga térmica integrada
anual de refrigeracdo e o CDHy, de 407 cidades brasileiras (entalpia base

= 35 ki/kg).
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Figura 13 — Gréfico de frequéncia das 407 cidades nos 18 grupos
criados com o CEH.

Um arquivo climatico de cada um destes grupos foi escolhido para
ser utilizado nas simulagGes que geraram a base de dados. A escolha
destes arquivos climaticos considerou dois critérios: o valor de CEH
desta cidade deveria estar préximo ao centro do intervalo numérico de
CEH daquela zona, e se possivel, que a cidade fosse conhecida
nacionalmente. Na Tabela 11 encontram-se listadas as 18 cidades
escolhidas.

Visto que o célculo de CEH é realizado a partir de uma somatoria de
diferencas de entalpia de um arquivo climatico, valores semelhantes de
CEH podem ser obtidos a partir de climas com distribuicdo de
frequéncia de entalpia distinta. Mesmo assim os resultados
demonstraram que o indicador CEH é eficaz para relacionar o clima
com a carga térmica integrada anual por resfriamento. Trabalhos futuros
poderdo investigar formas de caracterizar a diferenca entre estes climas
gue apresentam valores semelhantes de CEH.
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Tabela 11 — Cidades escolhidas para caracterizar a diversidade do clima

brasileiro.
Grupo Cidade representante CEH [kJ/Kg]

1 Petrépolis - RJ 12.217

2 Campos do Jordéo - SP 34.190

3 Lagoa Vermelha — RS 50.577

4 Bagé — RS 69.614

5 S&o Paulo — SP 93.780

6 Porto Alegre - RS 112.434
7 Sorocaba - SP 130.992
8 Belo Horizonte — MG 147.155
9 Goiénia - GO 170.751
10 Rio de Janeiro — RJ 194.336
11 Governador Valadares — MG 211.805
12 Vitoria— ES 229.685
13 Palmas — TO 255,547
14 Recife - PE 266.710
15 Natal — RN 291.197
16 Boa Vista— RR 310.958
17 Séo Luis — MA 332.020
18 Manaus — AM 342.270

As demais etapas do presente trabalho foram desenvolvidas
considerando o CEH como indicador climético, pois tal indicador
apresentou melhor desempenho conforme resultados descritos acima.
Tais resultados foram obtidos utilizando sempre uma Gnica edifica¢do
(caso base - Tabela 6). Ao final da Gltima etapa do trabalho (Etapa 8), os
dados gerados pelas simula¢es permitiram avaliar o desempenho dos
indicadores climaticos para outras edificacdes, que ndo a edificacdo
modelo (caso base). Por conveniéncia, optou-se por apresentar aqui tais
resultados, que cronologicamente foram obtidos somente ap6s a Etapa 8.

A partir das simulacbes realizadas na Etapa 8 foram coletados
resultados de 28 casos (casos resultantes da parametrizacdo das
caracteristicas da edificacdo e do clima, bem como do processo de
amostragem por Hipercubo Latino, realizados naquela etapa), e uma
regresséo linear foi empregada para representar a relacdo entre a carga
térmica integrada anual de refrigeracdo da edificacdo e o indicador
climéatico. Trés foram os indicadores climaticos avaliados, a saber:
CDH, CDHy e CEH. Em todos estes 28 casos, a edificacdo apresenta 40
pavimentos, geometria retangular, e distancia entre pisos igual a 3
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metros. As paredes externas tém transmitancia térmica igual a 2,6
W/m®.K, capacidade térmica de 145 kJ/m”.K, e absortancia solar de 0,4.
As paredes internas tem capacidade térmica de 145 kJ/m’K. A
cobertura tem transmitancia térmica igual a 1,93 W/m%K, capacidade
térmica de 106 kJ/m>K, e absortancia solar de 0,5. O setpoint
empregado para o sistema de climatizagcdo foi 23°C, e a taxa de
infiltracdo de ar é de 0,37 trocas de ar por hora. A Tabela 12 apresenta
os valores das seguintes caracteristicas para cada um dos 28 casos:
dimensfes da edificacdo, percentual de abertura nas fachadas (WWR),
orientacdo solar da edificacdo (OS), fator solar dos vidros (FS),
densidade de poténcia de ilumina¢do (DPI), taxa de ocupacdo (10c), e 0
horas diérias de funcionamento diério durante os dias de semana.

Tabela 12 — Caracteristicas das edificacdes nos 28 casos analisados.

Caso | Dim. | WWR | OS FS DPI I0c | Horério
[m] [°] [W/ | [m?/ | de func.
m’] | pesso | [horas
a] /dia]
1 20x35 0,25 225 | 0,27 | 875 | 50 9
2 20x35 0,65 225 | 0,27 | 875 | 50 9
3 20x35 0,25 225 | 057 | 875 | 50 9
4 20x35 0,25 225 | 0,27 | 13,75 | 5,0 9
5 20x35 0,25 225 | 0,27 | 8,75 | 13,0 9
6 20x35 0,25 225 | 0,27 | 875 | 50 13
7 20x35 0,25 | 1125| 0,27 | 875 | 5,0 9
8 20x95 0,25 225 | 027 | 875 | 50 9
9 20x95 0,65 225 | 0,27 | 875 | 50 9
10 20x95 0,25 225 | 0,57 | 875 | 50 9
11 20x95 0,25 225 | 0,27 | 13,75 | 5,0 9
12 20x95 0,25 225 | 0,27 | 875 | 13,0 9
13 20x95 0,25 225 | 027 | 875 | 50 13
14 20x95 025 | 1125 0,27 | 875 | 5,0 9
15 40x70 | 0,25 225 | 0,27 | 875 | 50 9
16 40x70 | 0,65 225 | 0,27 | 875 | 50 9
17 40x70 0,25 225 | 057 | 8,75 5,0 9
18 40x70 | 0,25 225 | 0,27 | 13,75 | 5,0 9
19 40x70 | 0,25 225 | 0,27 | 875 | 13,0 9
20 40x70 | 0,25 225 | 0,27 | 875 | 50 13
21 40x70 0,25 1125 0,27 | 8,75 5,0 9

(continua)
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Tabela 12— Caracteristicas das edificagdes nos 28 casos analisados.
(conclusdo)

Caso | Dim. | WWR | OS FS DPI I0c | Horério
[m] [°] [W/ | [m®/ | de func.
m?] | pesso | [horas
a] /dia]
22 40x190 | 0,25 225 | 0,27 | 8,75 5,0 9
23 | 40x190 | 0,65 225 | 0,27 | 875 | 50 9
24 | 40x190 | 0,25 22,5 | 057 | 8,75 5,0 9
25 40x190 | 0,25 225 | 0,27 | 13,75 | 5,0 9
26 40x190 | 0,25 22,5 | 0,27 | 8,75 | 13,0 9
27 40x190 | 0,25 22,5 | 0,27 | 8,75 5,0 13
28 40x190 | 0,25 112,5 | 0,27 | 8,75 5,0 9

A Tabela 13 apresenta os valores de erro padrdo obtidos quando
uma correlagdo linear, entre a carga térmica integrada anual de
refrigeracdo e cada indicador climatico, é empregada. Estes resultados
mostram que o indicador CEH tem desempenho melhor do que o0s
indicadores CDH e CDHy, visto que os valores de erro padrdo
reduziram 46% em média quando o CDHy € usado no lugar do CDH, e
reduziram 29% em média quando o CEH ¢é utilizado no lugar do CDHy,.

Tabela 13 — Valores de erro padréo obtidos nas regressdes lineares que
relacionam a carga térmica integrada anual de refrigeracéo e os
indicadores climaticos CDH, CDH,, e CEH.

Erro padrao Erro padrao

CDH |CDHy | CEH CDH |CDHy | CEH
Caso 1 13,91 | 11,08 | 8,14 Caso 8 1463| 8,22| 5,57
Caso?2 |13,83| 9,79| 7,45 Caso9 |[12,22| 8,81| 6,73
Caso3 |19,52| 12,98|10,81 Caso 10 |16,76| 9,99| 7,31
Caso4 |15,47| 10,02| 8,06 Caso11 |1559| 8,49| 6,36
Caso 5 8,83 9,74| 7,48 Caso 12 |10,45 8,51| 6,53
Caso6 |24,85| 12,16| 7,17 Caso 13 [19,22| 9,40| 5,33
Caso7 |13,28| 9,93| 7,91 Caso 14 |16,41| 9,83| 7,99

(continua)
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Tabela 13 — Valores de erro padréo obtidos nas regressdes lineares que
relacionam a carga térmica integrada anual de refrigeracéo e os
indicadores climaticos CDH, CDH,, e CEH.

(concluséo)

Erro padrao Erro padréo

CDH |CDHy | CEH CDH |CDHy | CEH
Caso 15 |13,75| 4,92| 3,73 Caso?22 |13,36| 5,19| 2,96
Caso 16 |18,14| 7,72| 521 Caso23 |[14,37| 4,86| 2,90
Caso 17 |14,35| 7,61| 564 Caso24 |16,76| 6,18| 4,41
Caso 18 |14,77| 6,55| 4,76 Caso 25 8,25 1,45 1,13
Caso 19 |10,82| 7,28| 5,57 Caso 26 [10,50| 6,38| 4,43
Caso 20 |26,15| 6,23| 4,07 Caso 27 [19,29| 5,37| 3,86
Caso21 |16,81| 5,84| 4,61 Caso28 [10,25| 3,49| 1,53

Portanto, os resultados obtidos com outras edificaces, que ndo o
caso base, mostraram novamente que o CEH tem desempenho superior
guando comparado aos demais indicadores avaliados (CDH e CDHy).
Tal fato, que somente pode ser verificado na etapa final do trabalho,
consolidou a escolha do CEH como indicador climético realizado na
Etapa 1, e mostrou o potencial que tal indicador possui para ser
empregado em trabalhos futuros.

4.2. ANALISE DE SENSIBILIDADE

Os indices do método Sobol (indice de primeira ordem e indice de
ordem total) foram obtidos com o programa computacional SIMLAB,
para cada varidvel de entrada, a partir dos resultados obtidos nas
simulagOes desta etapa (126.976 casos).

A Tabela 14 apresenta os valores dos indices de primeira ordem
correspondentes & influéncia da variagdo de cada uma das 30 variaveis
nos resultados de carga térmica integrada anual de resfriamento da
edificagdo, e nos resultados dos quatro valores do histograma de
frequéncia da carga térmica.




112

Tabela 14 — indices de primeira ordem relacionando as variaveis de
entrada e a carga térmica de refrigeracdo
Histograma de frequéncia-carga térmica

INDICES DE Carga

PRIMEIRA ORDEM - | térmica

SOBOL anual 25% 50% 75% 100%
Largura do pavimento tipo | 0,01431| 0,01223| 0,02298 | 0,01783 | 0,02283
Relacdo entre
comprimento e largura do
pavimento tipo 0,00047 | 0,00031| 0,00216|-0,00119| 0,00362
NUmero de pavimentos da
edificacéo -0,00009 | 0,00133| 0,00215| 0,00200| 0,00007
Orientacdo solar 0,00026 | 0,00138 | 0,00267 | 0,00257 | 0,00185
Percentual de abertura nas
fachadas 0,01050 | 0,00246 | 0,01314| 0,00526 | 0,00600
Fator solar dos vidros 0,01731 | -0,00248 | 0,01362| 0,00882 | 0,00303
Transmitancia térmica dos
vidros -0,00072 | 0,00187| 0,00274 | -0,00079 | -0,00190
Absortancia solar das
paredes externas 0,00001| 0,00019| 0,00048| 0,00157 | 0,00179
Transmitancia térmica das
paredes externas -0,00015 | -0,00022 | 0,00074 | 0,00080 | 0,00354
Capacidade térmica das
paredes externas -0,00003 | 0,00016| 0,00022| 0,00042| 0,00051
Absortancia solar da
cobertura -0,00065 | 0,00004 | -0,00170 | -0,00124 | -0,00011
Transmitancia térmica da
cobertura 0,00001 | -0,00038 | 0,00123| 0,00003 | -0,00023
Capacidade térmica da
cobertura -0,00003 | 0,00013| 0,00175| 0,00108 | -0,00118
Capacidade térmica das
paredes internas -0,00013| 0,00009| -0,00113]-0,00088 | 0,00020
Infiltracéo de ar 0,00081 | 0,00700| 0,01495]-0,00196 | 0,00215
Densidade de poténcia de
iluminacédo 0,00461 | 0,00202 | 0,00402| 0,00386 | 0,00285
Indice de ocupacéo 0,25621 | 0,01527 | 0,12738 | 0,08724 | 0,12345
Horario de funcionamento | 0,13394 | -0,00004 | -0,00057 | -0,00272 | 0,02144
Clima 0,40575| 0,47290 | 0,21583| 0,47861| 0,09238
Temperatura do
termostato 0,03225| 0,01116| 0,01733| 0,02295 | 0,02244
Ciclo
economizador/recuperador
de calor 0,00684 | 0,12833 | 0,04360| 0,01057 | 0,00683
Ciclo noturno 0,00000 | 0,00005| -0,00005 | -0,00003| 0,00004

(continua)
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Tabela 14 — indices de primeira ordem relacionando as variaveis de
entrada e a carga térmica de refrigeracdo
(concluséo)

Histograma de frequéncia-carga térmica

INDICES DE Carga
PRIMEIRA ORDEM - | térmica
SOBOL anual 25% 50% 75% 100%
Reset da temperatura da
dgua gelada -0,00053 | 0,00021| 0,00112| 0,00371| 0,00974
Tipo de ventilagdo -0,00127 | 0,01641| 0,07214| 0,00609 | 0,05181

Pressdo dos ventiladores 0,00868 | 0,00195| 0,00594 | 0,00566 | 0,00410

Tipo de bombeamento da

agua gelada 0,00011 | 0,00014| 0,00142 |-0,00038 | 0,00482
Presséo das bombas de

agua gelada -0,00001 | -0,00003 | 0,00021 | 0,00027 | -0,00007
Pressdo das bombas de

agua de condensacéo 0,00000 | 0,00000| 0,00000| 0,00000| 0,00000
Vazdo de ar de renovacdo | -0,00056 | -0,00019 | 0,00110| 0,00297 | 0,00341
Chiller -0,00009 | 0,00125| 0,00461 | 0,00321 | 0,00164

O indice de primeira ordem permite verificar quais a varidveis que
apresentam maior influéncia nos resultados, pois quanto maior for o
valor deste indice maior é a influéncia. Sendo assim, a andlise dos
valores apresentados na Tabela 14 permite concluir que dentre as 30
varidveis analisadas, as que apresentam maior influéncia na carga
térmica integrada anual de resfriamento sdo o clima, o indice de
ocupacdo e o horario de funcionamento (indices grifados em amarelo).
O clima se mostrou a varidvel de maior influéncia devido a grande
amplitude entre as condi¢des climéticas extremas presentes no Brasil, ou
seja, uma mesma edificacdo localizada em Curitiba apresentara uma
carga térmica de refrigeracdo totalmente distinta se estiver localizada em
Macapd, por exemplo. O indice de ocupacdo em escritorios afeta
significativamente a carga térmica, pois além de determinar a parcela da
dissipacdo de calor dos ocupantes, também determina a quantidade de
equipamentos (computadores/impressoras) que irdo gerar calor. O
horario de funcionamento define o tempo em que o sistema de
climatizacdo opera, afetando assim a carga térmica integrada anual de
refrigeracéo. A faixa de valores empregados na andlise de sensibilidade,
para o horério de funcionamento, abordou valores desde 8 até 16 horas
diarias, o que contribuiu para a maior influéncia desta variavel na carga
térmica de resfriamento.

Observando os valores de indice de primeira ordem acima de 0,10,
verifica-se que o clima, o indice de ocupacdo e o uso de ciclo
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economizador/recuperador de calor sdo as variaveis que apresentaram
maior influéncia no histograma de frequéncia da carga térmica de
refrigeracdo (indices grifados em laranja). As justificativas para que o
clima e o indice de ocupacédo apresentem tal influéncia sdo as mesmas ja
descritas anteriormente. O uso de ciclo economizador/recuperador de
calor, por sua vez, interfere na carga térmica de refrigeracdo da
edificagdo por reduzir a necessidade de refrigeracdo por parte dos
climatizadores, utilizando ar externo em condigdes favoraveis (ciclo
economizador) ou recuperando energia que seria perdida no ar exaurido
(recuperador de calor).

A Tabela 15 apresenta os valores dos indices de primeira ordem
correspondentes & influéncia da variagdo de cada uma das 30 variaveis
nos resultados de consumo do sistema de climatiza¢do. Para cada um
dos casos simulados, além do consumo anual total, foram obtidos os
consumos anuais de cada componente do sistema: chiller, ventiladores,
bombas e torre de resfriamento.

Tabela 15 — indices de primeira ordem relacionando as variaveis de
entrada e o consumo de energia do sistema de climatizacdo

INDICES DE

PRIMEIRA ORDEM - | consumo | consumo | consumo | consumo | consumo
SOBOL total chiller vent. bombas | torre

Largura do pavimento tipo | 0,01177| 0,01187 | 0,00206 | -0,00033 | 0,01125
Relag&o entre
comprimento e largura do
pavimento tipo -0,00140 | 0,00013 |-0,00261| 0,00028 | 0,00048
NUmero de pavimentos da
edificacdo 0,00023 | 0,00004 | 0,00035| 0,00075| 0,00008
Orientagéo solar 0,00026 | 0,00019 | -0,00028 | 0,00001 | -0,00014
Percentual de abertura nas
fachadas 0,00622 | 0,00590 | 0,00295| 0,00013| 0,00356
Fator solar dos vidros 0,01212 | 0,01116 | 0,00421 | 0,00134 | 0,00874
Transmitancia térmica dos
vidros 0,00049 | -0,00046 | 0,00099 |-0,00044 | -0,00039
Absortancia solar das
paredes externas 0,00023 | 0,00034 | 0,00003 | -0,00006 | -0,00001
Transmitancia térmica das
paredes externas -0,00017 | -0,00002 | -0,00024 | -0,00007 | -0,00021
Capacidade térmica das
paredes externas 0,00001 | -0,00001 | -0,00007 | -0,00023 | -0,00009
Absortancia solar da
cobertura -0,00052 | -0,00061 |-0,00008 | -0,00011 | -0,00039

(continua)
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Tabela 15— indices de primeira ordem relacionando as variaveis de
entrada e o consumo de energia do sistema de climatizacdo
(concluséo)

INDICES DE

PRIMEIRA ORDEM - | consumo | consumo | consumo | consumo | consumo
SOBOL total chiller | vent. bombas | torre

Transmitancia térmica da
cobertura 0,00008 | 0,00002 | 0,00001 | 0,00015| 0,00001
Capacidade térmica da
cobertura 0,00016 | 0,00004 | 0,00018 |-0,00013 | 0,00004
Capacidade térmica das
paredes internas -0,00024 | -0,00013 | -0,00021 | 0,00012 | 0,00006
Infiltracdo de ar -0,00017 | -0,00002 | -0,00057 | -0,00032 | 0,00238
Densidade de poténcia de
iluminagéo 0,00447| 0,00333| 0,00236 | 0,00145| 0,00147
indice de ocupagio 0,25462 | 0,19692 | 0,11770 | 0,24423| 0,03449
Horério de funcionamento | 0,09039 | 0,09148 | 0,02402 | 0,02730| 0,02772
Clima 0,15112 | 0,27247 | 0,00142 | 0,03347 | 0,43402
Temperatura do
termostato 0,05632 | 0,01727| 0,07724 | 0,00341| 0,01000
Ciclo
economizador/recuperador
de calor -0,00020 | 0,00145 |-0,00007 | 0,00069 | 0,00528
Ciclo noturno -0,00028 | 0,00000 | 0,00100| 0,00002 | 0,00000
Reset da temperatura da
agua gelada 0,00005 | 0,00019 | -0,00005 | -0,00269 | -0,00002
Tipo de ventilagdo 0,07820 | -0,00344 | 0,31624 | 0,00509 | 0,00261
Pressdo dos ventiladores 0,10027 | 0,00493| 0,30582 | 0,00125| 0,00253
Tipo de bombeamento da
agua gelada 0,00051 | 0,00006 | 0,00000 | 0,11943 | -0,00028
Pressdo das bombas de
agua gelada 0,00004 | 0,00001| 0,00000 | 0,06472 |-0,00003
Pressdo das bombas de
dgua de condensacao -0,00127 | 0,00000 | 0,00000| 0,10473 | -0,00022
Vaz&o de ar de renovagdo |-0,00018 | 0,00002 | -0,00004 | 0,00038 | -0,00132
Chiller 0,09318 | 0,21129| 0,00009 | 0,22457 | 0,19985

A andlise dos valores apresentados na Tabela 15 permite concluir
gue dentre as 30 varidveis analisadas, as trés que apresentam maior
influéncia no consumo total do sistema de climatiza¢do sdo o indice de
ocupacdo, o clima, e a pressdo dos ventiladores (indices grifados em
amarelo). O clima e o indice de ocupacdo sdo as varidveis de maior
influéncia sobre o consumo porque sdo aquelas que tém a maior
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influéncia sobre a carga térmica de refrigeracdo, conforme ja verificado
anteriormente. E dentre as varidveis que caracterizam o sistema de
climatizacdo, a pressdo dos ventiladores apresentou maior influéncia
sobre 0 consumo, seguida pela varidvel chiller e “tipo de ventilagdo”
(VAC ou VAV). Sendo que as variaveis “tipo de ventilacdo” e “pressdo
dos ventiladores” apresentam maior influéncia sobre o consumo de
ventiladores, enquanto as varidveis “tipo de bombeamento” e “pressdo
das bombas de dgua de condensacdo” apresentam maior influéncia sobre
0 consumo das bombas. A varidvel chiller apresenta forte influéncia
sobre o consumo do chiller, bombas e torre, 0 que se justifica seja pela
diferenca de eficiéncia entre o0s equipamentos ou pelo tipo de
condensacgdo dos equipamentos (a ar ou a agua).

A Tabela 16 apresenta os valores dos indices de ordem total
correspondentes & influéncia da variagdo de cada uma das 30 variaveis
nos resultados de carga térmica integrada anual de resfriamento da
edificagdo, e nos resultados dos quatro intervalos do histograma de
carga térmica.

O indice de ordem total permite verificar quais a variaveis que
apresentam menor influéncia nos resultados, pois quanto mais préximo
de zero for este valor, menor é a influéncia. Este é o indice de maior
interesse da presente analise, visto que o objetivo foi identificar quais as
variaveis que apresentavam menor influéncia nos resultados, e cujos
valores puderam ser mantidos fixos no processo de criacdo da base de
dados. A anélise dos valores apresentados na Tabela 16 permite concluir
gue dentre as 30 variaveis analisadas, as que apresentam menor
influéncia na carga térmica integrada anual de resfriamento (indice <
0,0009, grifados em azul) sdo 16 variaveis, a saber: o numero de
pavimentos, a orientagdo solar, a transmitancia térmica dos vidros, a
absortancia solar das paredes externas, a transmitancia térmica das
paredes externas, a capacidade térmica das paredes externas, a
absortancia da cobertura, a transmitancia térmica da cobertura, a
capacidade térmica da cobertura, a capacidade térmica das paredes
internas, o ciclo noturno, o reset de temperatura da agua gelada, o tipo
de bombeamento, a pressado das bombas de dgua gelada, a pressdo das
bombas de agua de condensacdo e o chiller. Quando se analisam os
indices de ordem total para o histograma de carga térmica verifica-se
gue as variaveis referentes ao nimero de pavimentos, orientagdo solar e
transmitancia térmica dos vidros ndo apresentam o mesmo baixo indice
apresentado para a carga térmica integrada anual (indices grifados em
verde, indice > 0,01).
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Tabela 16 — indices de ordem total relacionando as variaveis e a carga
térmica de refrigeracao
Histograma de frequéncia-carga térmica

Carga
INDICES DE ORDEM | térmica

TOTAL- SOBOL anual 25% 50% 75% 100%
Largura do pavimento tipo | 0,03038 | 0,03552 | 0,13464 | 0,10192 | 0,14802
Relacdo entre
comprimento e largura do
pavimento tipo 0,00109 | 0,00392 | 0,01365| 0,00870 | 0,01529
NUmero de pavimentos da
edificacéo 0,00009 | 0,00109| 0,01531| 0,01016 | 0,01474
Orientacdo solar 0,00052 | 0,00268 | 0,01427 | 0,01267 | 0,01098
Percentual de abertura nas
fachadas 0,01500 | 0,01166 | 0,07813| 0,05478 | 0,09983
Fator solar dos vidros 0,02478 | 0,00746| 0,12491| 0,08535| 0,10384
Transmitancia térmica dos
vidros 0,00034 | 0,00787 | 0,05187 | 0,03760 | 0,03592
Absortancia solar das
paredes externas 0,00021| 0,00060| 0,00399| 0,00312| 0,00092
Transmitancia térmica das
paredes externas 0,00001| 0,00214| 0,00645| 0,00579 | 0,00871
Capacidade térmica das
paredes externas 0,00004 | 0,00008 | 0,00206 | 0,00224 | 0,00300
Absortancia solar da
cobertura 0,00028 | 0,00105| 0,00478 | 0,00473 | 0,00439
Transmitancia térmica da
cobertura 0,00018 | 0,00017| 0,00399 | 0,00380 | 0,00030
Capacidade térmica da
cobertura 0,00001 | -0,00004 | 0,00158 | 0,00221 | 0,00363
Capacidade térmica das
paredes internas 0,00020 | 0,00020| 0,00543| 0,00458 | 0,00035
Infiltracédo de ar 0,00770 | 0,02492 | 0,16849 | 0,11920| 0,12866
Densidade de poténcia de
iluminacédo 0,00485| 0,00414| 0,01325| 0,01059 | 0,00858
indice de ocupacfo 0,28683 | 0,06225| 0,29785| 0,22151 | 0,39185
Horario de funcionamento | 0,15877 | 0,00970| 0,03906 | 0,02886 | 0,08304
Clima 0,48075| 0,79630| 0,56126| 0,76967 | 0,62628
Temperatura do
termostato 0,03553 | 0,02281| 0,06261 | 0,06465| 0,16399
Ciclo
economizador/recuperador
de calor 0,04250 | 0,39243| 0,12877 | 0,08977 | 0,11807
Ciclo noturno -0,00001 | -0,00004 | 0,00005| 0,00006| 0,00000

(continua)
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Tabela 16 — indices de ordem total relacionando as variaveis e a carga

térmica de refrigeracao

(concluséo)

Histograma de frequéncia-carga térmica
Carga
INDICES DE ORDEM | térmica
TOTAL- SOBOL anual 25% 50% 75% 100%
Reset da temperatura da
agua gelada -0,00004 | 0,00088 0,01244| 0,01526 | 0,10820
Tipo de ventilagdo 0,01137 | 0,07316 0,16761 | 0,14053 | 0,26845
Pressdo dos ventiladores 0,01174| 0,00508 | 0,01121| 0,00876 | 0,01244
Tipo de hombeamento da
agua gelada -0,00019 | 0,00109| 0,01316| 0,01023 | 0,01522
Presséo das bombas de
agua gelada -0,00003 | 0,00007 | -0,00017| 0,00010 | -0,00029
Pressdo das bombas de
&gua de condensacéao 0,00000 | -0,00001| 0,00000| 0,00000| 0,00000
Vazdo de ar de renovagdo | 0,00265| 0,00104| 0,00646 | 0,00579 | 0,02110
Chiller 0,00010 | 0,00184| 0,06576| 0,04423| 0,05153

A Tabela 17 apresenta os valores dos indices de ordem total
correspondentes & influéncia da variagdo de cada uma das 30 variaveis
nos resultados de consumo anual do sistema de climatizacéo.

Tabela 17 — indices de ordem total relacionando as variaveis e 0

consumo do sistema de climatizacao.

INDICES DE ORDEM | consumo | consumo | consumo | consumo | consumo
TOTAL-SOBOL total chiller vent. bombas | torre
Largura do pavimento tipo | 0,02715| 0,02554 | 0,01456 | 0,00593 | 0,04181

Relacéo entre

comprimento e largura do

pavimento tipo 0,00021 | 0,00144 | -0,00132 |-0,00030 | 0,00025
NUmero de pavimentos da

edificacdo -0,00102 | -0,00044 | -0,00145| 0,00093 | 0,00194
Orientagéo solar 0,00030 | 0,00073 |-0,00090 | 0,00008 | 0,00010
Percentual de abertura nas

fachadas 0,00922 | 0,00809 | 0,00980| 0,00244 | 0,01259
Fator solar dos vidros 0,02017 | 0,01624 | 0,01418 | 0,00312| 0,02154
Transmitancia térmica dos

vidros 0,00052 | 0,00049 | 0,00129 | 0,00007 | 0,00088
Absortancia solar das

paredes externas -0,00016 | -0,00027 | 0,00000| 0,00015| 0,00094
Transmitancia térmica das

paredes externas 0,00003 | -0,00003 | -0,00023 | 0,00030 | -0,00001

(continua)




119

Tabela 17 — indices de ordem total relacionando as variaveis e o

consumo do sistema de climatizacéo.

(concluséo)

INDICES DE ORDEM

consumo | consumo | consumo | consumo | consumo
TOTAL- SOBOL total chiller vent. bombas | torre

Capacidade térmica das
paredes externas 0,00000 | 0,00006 | -0,00001 | 0,00017 |-0,00012
Absortancia solar da
cobertura 0,00044 | 0,00002| 0,00060| 0,00034 |-0,00056
Transmitancia térmica da
cobertura 0,00057 | 0,00033| 0,00047| 0,00023 | 0,00033
Capacidade térmica da
cobertura 0,00002 | 0,00001| 0,00002 | 0,00022 |-0,00004
Capacidade térmica das
paredes internas 0,00050 | 0,00015| 0,00081 |-0,00029 | 0,00077
Infiltracdo de ar 0,00487 | 0,00656 | 0,00193| 0,00125| 0,00985
Densidade de poténcia de
iluminagdo 0,00532 | 0,00370| 0,00334 | 0,00181| 0,00214
indice de ocupagéo 0,28071| 0,22638| 0,16840 | 0,29106 | 0,06884
Horério de funcionamento | 0,10696 | 0,11301| 0,03638 | 0,03182 | 0,05443
Clima 0,21016 | 0,38775| 0,00305| 0,07520| 0,63670
Temperatura do
termostato 0,07057 | 0,02431| 0,10806 | 0,00447 | 0,02044
Ciclo
economizador/recuperador
de calor 0,01956 | 0,03651| 0,00011 | 0,01802| 0,02171
Ciclo noturno 0,00047 | 0,00000| 0,00237| 0,00000 | 0,00000
Reset da temperatura da
agua gelada 0,00053 | 0,00055| 0,00008 | 0,01194 | 0,00009
Tipo de ventilagdo 0,10936 | 0,00829 | 0,40223| 0,01752| 0,01387
Pressao dos ventiladores 0,13145| 0,00586 | 0,40239 | 0,00156 | 0,00870
Tipo de bombeamento da
agua gelada 0,00069 | 0,00000| 0,00000| 0,17014 |-0,00043
Pressdo das bombas de
agua gelada 0,00024 | 0,00005| 0,00000| 0,08752 |-0,00018
Pressdo das bombas de
agua de condensacao -0,00188 | 0,00000 | 0,00000| 0,13297 | -0,00084
Vazdo de ar de renovacdo | 0,00203 | 0,00351 | 0,00007 | -0,00091 | -0,00049
Chiller 0,12158 | 0,27399 | 0,00002 | 0,27259 | 0,36959

A anélise dos valores apresentados na Tabela 17 permite concluir
gue dentre as 13 varidveis que até entdo (fase da analise de sensibilidade
sobre os resultados de carga térmica integrada anual e histograma da
carga térmica) apresentavam baixa influéncia, quatro delas mostraram-
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se influentes nos consumos do sistema de climatizagéo, a saber: tipo de
bombeamento, pressdo das bombas de agua gelada, pressdo das bombas
de agua de condensacao e chiller.

Portanto, a principal conclusdo da analise de sensibilidade,
analisando o objetivo a que foi proposta nesta pesquisa, foi que 9 das 30
variaveis apresentam menor influéncia sobre os resultados de carga
térmica de resfriamento e de consumo do sistema de climatizacdo. E
assim, tais varidveis ndo necessitam ter seus valores alterados no
processo de criacdo da base de dados, podendo assumir valores fixos. A
seguir sdo listadas estas 9 variaveis:

e absortancia solar das paredes externas;
transmitancia térmica das paredes externas;
capacidade térmica das paredes externas;
absortancia da cobertura;
transmitancia térmica da cobertura;
capacidade térmica da cobertura;
capacidade térmica das paredes internas;
ciclo noturno;
reset de temperatura da agua gelada.

4.3. AMOSTRAGEM PELO METODO HIPERCUBO LATINO

O primeiro passo para a criagdo dos casos a serem simulados foi
definir os valores a serem empregados para as variaveis. Com o
resultado da etapa anterior, 0 nimero de variaveis foi reduzido de 30
para 21 variaveis. Portanto, nove variaveis tiveram seus valores fixados,
conforme apresentado na Tabela 18. Para definicdo destes valores,
considerou-se como caracteristicas bastante comuns de edificios de
escritérios brasileiros o uso de paredes construidas com bloco ceramico
(9,0 x 14,0 x 24 cm) e argamassa (espessura 2,5 cm) em ambos os lados,
telhado construido com laje pré-moldada com cerdmica (12,0 cm) e
telha de fibrocimento, bem como, auséncia de ciclo noturno e de reset
da temperatura da agua gelada. Os valores numéricos das caracteristicas
térmicas referentes a estas arranjos construtivos foram consultados no
manual do Selo Caixa Azul (CAIXA ECONOMICA FEDERAL, 2010).
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Tabela 18 — Valores empregados para nove varidveis caracteristicas.

Varidvel Valor utilizado
Absortancia solar das paredes externas 0,4
Transmitancia térmica das paredes externas 2,6 W/m°.K
Capacidade térmica das paredes externas 145 kJ/m°.K
Absortancia solar da cobertura 0,5
Transmitancia térmica da cobertura 1,93 W/m° K.
Capacidade térmica da cobertura 106 kJ/m°.K
Capacidade térmica das paredes internas 145 kJ/m”.K
Ciclo Noturno Ausente
Reset da temperatura da agua gelada Ausente

Uma nova varidvel foi adicionada ao conjunto de 21 variaveis,
totalizando assim 22 varidveis abordadas no processo de criacdo dos
casos para a base de dados. Para avaliar o desempenho do emprego de
chillers operando em paralelo, houve a inclusdo da variavel intitulada
“namero de chillers em paralelo”. A motivacdo para a inclusdo desta
nova variavel deve-se ao fato de que o consumo da central de agua
gelada difere se a central for composta por chillers instalados em
paralelo ao invés de um anico chiller, conforme abordado por Geister e
Thompson (2009). A Tabela 19 apresenta os valores que foram
empregados para estas 22 variaveis.

A quantidade de casos determinada pelas possiveis combinacoes
dos valores apresentados acima totaliza 526.727.577.600.000 casos. O
tamanho da amostra foi calculado pela Equacéo 18. O consumo total do
sistema de climatizacéo é a variavel em estudo no desenvolvimento do
metamodelo deste trabalho. O valor do desvio-padrdo desta variavel
obtido, quando os 126.976 casos foram simulados na etapa de analise de
sensibilidade, foi de 29,64 kwh/m? Adotando um grau de confianca de
99% e uma margem de erro de 0,5% do valor do desvio padrédo (0,15
kWh/m?) obteve-se o tamanho da amostra em 265.225 casos.
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Tabela 19 — Valores empregados para as 22 variaveis no processo de
geracdo dos casos.

Variavel Valores utilizados
Largura do pavimento tipo 10, 15,30 e 50 m
Relacdo entre o comprimento e a | 1,0; 2,5;4,0e5,5
largura do pavimento tipo
Numero de pavimentos da | 5,10,30e50
edificacdo

Orientagdo solar da edificacdo

0,45,90e 135°

Percentual de abertura nas fachadas

0,15; 0,35; 0,55; 0,75 e 0,95

Fator solar dos vidros

0,20, 0,35; 0,50, 0,65 e 0,80

Transmitancia térmica do vidro

1,7, 2,7e58Wm2K

Infiltracdo de ar

0; 0,25; 0,50 e 0,75 trocas de ar
por hora

Densidade  de
iluminacdo

poténcia  de

7,5;10,0; 12,5 e 15,0 W/m*

indice de ocupacio

3,7, 11 e 15 m°/pessoa

Horario de funcionamento

8, 10, 12, 14 e 16 horas diarias

Clima

18 arquivos climaticos (Tabela 4)

Temperatura do termostato

20,22 e 24°C

Ciclo economizador/recuperador de
calor

presente/ausente, ou
ausente/presente, ou
ausente/ausente

Tipo de ventilagdo

Volume de ar constante (VAC) ou
Volume de ar variavel (VAV)

Pressdo dos ventiladores

150, 250, 350, 450, 550, 650 e
750 Pa

Tipo de bombeamento da &gua
gelada

Primério constante/Secundario
variavel, ou
Somente primério constante, ou

Somente primario variavel

Pressdo das bombas de dgua gelada

250, 350, 450, 550, 650, 750 e
850 kPa

Pressdo das bombas de &gua de
condensagio

100, 200, 300, 400, 500 e 600 kPa

Vazao de ar de renovacéo

Nivel 1 / Nivel 2 / Nivel 3 da
NBR 16.401

Chiller

25 chillers diferentes (Anexo A)

Numero de chillers em paralelo

1,2,3e4
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Outra forma utilizada para avaliar o tamanho satisfatdrio da amostra
foi calcular o desvio padrdo nos valores gerados para cada variavel nas
amostras obtidas pelo método de Hipercubo Latino. Foram geradas
amostras que variaram de 32.000 a 900.000 casos. A Figura 14
apresenta os valores do desvio padrdo obtidos, para diversos tamanhos
de amostra, para a varidvel intitulada “indice de ocupacdo”, cujos
valores poderiam ser 3, 7, 11 ou 15 m%/pessoa. Observa-se que o desvio
padrdo reduz com o aumento do tamanho da amostra de uma forma
exponencial, tendendo a um valor fixo. O mesmo comportamento foi
observado para as demais varidveis. A taxa de reducdo torna-se menor
guando o tamanho da amostra aumenta de 200.000 para 300.000 casos,
0 que permite definir que uma amostra desta ordem de grandeza ja é
suficiente para representar a populagdo de mais de 526 trilhGes de casos.
Diante destes resultados, e do resultado obtido pela Equacdo 18, foi
definido o tamanho da amostra em 250.000 casos a serem simulados
para a criacdo da base de dados.

4,47228

4,47226

4,47224

4,47222
4

4,47220

4,47218 \\
4,47216 \*
4,47214 S o -

4,47212

—

Desvio padrio do indice de ocupagdo

0 200.000 400.000 600.000 800.000  1.000.000
Tamanho da amostra (n° de casos)

Figura 14 — Desvio padréo dos valores da varidvel “indice de
ocupagdo” para diferentes tamanhos de amostra.

Antes da criacdo dos arquivos que compuseram 0s 250.000 casos
(arquivos idf e epw - entrada do programa EnergyPlus), amostras
menores de 20 a 800 casos foram gerados e simulados com o objetivo de
verificar a confiabilidade do processo de simulacdo dos casos. Na Etapa
2 (andlise de sensibilidade) o script elaborado para a criagcdo dos casos
foi validado, uma vez que uma minuciosa verificacdo dos arquivos
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gerados permitiu constatar que 0s mesmos estavam sendo gerados
corretamente. Na presente etapa, o foco foi verificar a ocorréncia de
erros durante 0 processo simulacdo que poderiam comprometer 0s
resultados. O processo consistiu em identificar a quantidade de erros e
warnings listados em cada uma das simulacdes, e buscar reduzi-los ao
maximo. Uma grande quantidade de warnings estava presente em
simulacfes que empregavam o sistema VAV, principalmente aqueles
que utilizavam recuperador de calor. A situacdo foi resolvida com o
aumento do valor da vazdo minima dos ventiladores, que ficou
redefinido em 20% da vazdo maxima quando o sistema for VAV sem
recuperador de calor, e 65% quando o sistema for VAV com
recuperador de calor. O ajuste deste pardmetro e a alteragcdo de outros
poucos pontos permitiram reduzir a quantidade de warnings para poucas
dezenas. Estes avisos remanescentes foram identificados e tem relagdo
com aspectos que nao comprometem a confiabilidade dos resultados das
simulag0es.

Uma vez realizada esta etapa de validacdo do processo de criacdo e
simulacéo, a amostra com 0s 250.000 casos foi gerada pelo método de
Hipercubo Latino.

4.4. SIMULACOES

A simulacdo dos 250.000 casos foram realizadas com o uso do
supercomputador SDumont, demandando um tempo de processamento
em torno de 40 horas, sendo que o tempo de espera em fila de simulagdo
ficou em torno de uma semana. Ao final do processo de simulagdo, a
combinacdo do arquivo que definiu os casos a serem simulados com 0s
arquivos de resultados e de erros, compuseram a base de dados que foi
empregada para o desenvolvimento de metamodelos.

4.5. PRE-PROCESSAMENTO DOS DADOS

Apos a obtencéo dos dados gerados pelas simulagGes, 0s resultados
foram analisados para avaliar se o dimensionamento do sistema de
climatizagdo, realizado pelo programa EnergyPlus, foi eficaz. Conforme
descrito no método, foram considerados subdimensionados, 0s casos em
que o percentual de horas ndo atendidas foi superior & 10%. Nos
resultados, observou-se que apenas 2,2% dos casos simulados
apresentaram subdimensionamento. Frente a isso, optou-se em se retirar
estes 5.405 casos da base de dados.

Outro procedimento adotado foi verificar a ocorréncia de erros
severos nas simulagfes. Dentre os casos restantes na base de dados
(244.595 casos), 632 casos apresentaram erros severos e por esta razdo
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foram retirados da base de dados. Assim, a base de dados que foi
empregada para o desenvolvimento dos metamodelos ficou composta
por 243.963 casos.

Buscando demonstrar que o uso do COP do chiller, ou do seu IPLV,
para estimar o consumo do sistema de climatizacdo, a partir do
conhecimento da carga térmica, ndo é um método adequado, a Figura 15
apresenta a relacdo entre a razdo carga térmica/COP e o consumo do
sistema de climatizacdo para os casos da base de dados, enquanto a
Figura 16 apresenta a relagdo entre a razdo carga térmica/IPLV e o
consumo.
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Figura 15 — Relacéo entre a razdo carga térmica anual/COP e
consumo.

A regressdo linear resultou em R’= 0,73 e erro padrdo=25,18 KWh/m?,
qguando o COP é utilizado para estimar o consumo a partir da carga
térmica, e R?=0,7998 e erro padrdo=21,69 kWh/m? quando o IPLV é
utilizado para estimar o consumo a partir da carga térmica. Tais
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resultados evidenciam que analises de eficiéncia energética de sistemas

de climatizag&o, que utilizam somente o COP ou o IPLV do chiller, ndo
sdo eficazes.
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Figura 16 — Relag&o entre a razdo carga térmica anual/IPLV e
consumo.

Dando continuidade ao processo de pré-processamento, algumas
variaveis da base de dados, utilizadas no processo de simulacdo, foram
substituidas. Trata-se de parametros de categoria (que ndo possuem
representacdo numérica) e que foram decompostos em varidveis mais
especificas. A variavel intitulada “ciclo economizador/recuperador de
calor”, parametrizada com trés categorias, foi substituida por duas
variaveis (ciclo economizador e recuperador de calor), ambas binarias
(O-ausente, 1l-presente). Da mesma forma, a variavel “tipo de
bombeamento de agua gelada” foi substituida por duas varidveis (uso de
circuito secundario e uso de vazdo variavel), ambas binarias (0-ausente,
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1-presente). Tais transformagfes se encontram também descritas na

Tabela 20.

Tabela 20 — Substituicdo das variaveis ciclo
economizador/recuperador de calor e tipo de bombeamento de agua

gelada.
Variavel original Novas variaveis
nome valores nome valor nome valor
Ciclo presente/ausente | Ciclo 1 Recuperador | 0
economizador | ausente/presente | economizador | 0 de calor 1
/ recuperador | ausente/ausente 0 0
de calor
Tipo de Primario Uso de | 1 Uso de | 1
bombeamento | constante /| circuito vazdo
de 4gua secundario secundario variavel
gelada variavel
Somente 0 0
primario
constante
Somente 0 1
primério
variavel

A variavel

“nivel de renovagdo” teve suas trés categorias (Nivel 1,

Nivel 2 e Nivel 3) substituidas pelos valores numéricos 2,5; 3,1 e 3,8;
correspondentes aos valores da vazdo de ar (I/s) por pessoa definidos na
norma NBR 16.401 para cada um dos trés niveis de renovacéao.

A variavel chiller, parametrizada entre os valores de 0 a 24, foi
substituida pelas varidveis COP a 100% e IPLV com os respectivos
valores de cada chiller (Anexo A). O histograma de frequéncia da carga
térmica de refrigeracdo, que foi gerada pela simulagdo em 20 classes
(bins), foi agrupada para compor somente quatro classes (0-25%, 25-
50%, 50-75% e 75-100%).

A arquitetura inicial do modelo de rede neural considerou o
emprego de 18 variaveis preditoras (nds de entrada) e 1 variavel de
resposta (nd de saida), conforme listadas na Tabela 21.
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Tabela 21 — Variaveis preditoras e variavel de resposta - arquitetura

inicial da RNA.
Variavel Descrigdo
Preditoral | Tipo de ventilacdo (VAC ou VAV)
Preditora 2 | Pressdo dos ventiladores (Pa)
Preditora 3 | Uso de ciclo economizador (0-ausente, 1-presente)
Preditora4 | Uso de recuperador de calor (0-ausente, 1-presente)
Preditora5 | Nivel de renovacdo de ar
Preditora 6 | Pressdo do bombeamento de agua gelada (Pa)
Preditora 7 | Pressdo do bombeamento de agua de condensacdo (Pa)
Preditora8 | Uso de circuito secundario de agua gelada (0-ausente,1-
presente)
Preditora9 | Uso de vazdo varidvel de agua gelada (0-ausente, 1-

presente)

Preditora 10

COP a 100% de carga do chiller nas condigbes AHRI
550/590

Preditora 11 | IPLV do chiller nas condiges AHRI 550/590
Preditora 12 | NUmero de chillers operando em paralelo
Preditora 13 | Carga térmica integrada anual de resfriamento por area

de piso (KWh/m?)

Preditora 14

Indicador climatico (CEH)

Preditora 15 | Classe 1 do histograma da carga térmica (% de
frequéncia entre 0-25%)
Preditora 16 | Classe 2 do histograma da carga térmica (% de

frequéncia entre 25-50%)

Preditora 17

Classe 3 do histograma da carga térmica (% de
frequéncia entre 50-75%)

Preditora 18 | Classe 4 do histograma da carga térmica (% de
frequéncia entre 75-100%)

Variavel de | Consumo total do sistema de climatizacdo por area de

resposta piso (KWh/m?)

Outras transformagBes empregadas foram a centralizagcdo, o
escalonamento e a correcdo de assimetria dos dados. Todas as variaveis
passaram pela transformacdo de centralizacdo e escalonamento dos
dados através das fungdes center e scale presentes no pacote caret da
linguagem R (KUHN, 2008). Com relacdo a simetria, as variaveis
oriundas do processo de amostragem por Hipercubo Latino (variaveis
utilizadas como dados de entrada das simulacBes) ja apresentam
distribuicdo simétrica devido ao processo de amostragem. As variaveis
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carga térmica integrada anual de refrigeracdo e consumo do sistema de
climatizacdo, que foram resultados das simulagBes, foram analisadas
guanto a sua distribuicdo e passaram por uma transformacdo para
reduzir a assimetria dos dados. O método de transformacéo utilizado foi
0 Box-Cox (Equagdo 20), que consiste em uma transformacdo indexada
por um parametro A. O valor de A foi obtido para cada variavel através
da funcdo boxcox presente no pacote mass da linguagem R
(VENABLES e RIPLEY, 2002), sendo A=0,74747 para a carga térmica
integrada anual de refrigeragdo e A=0,70707 para o consumo total do
sistema de climatizagdo. A Figura 17 apresenta a distribuicdo da
varidvel carga térmica integrada anual de refrigeracdo antes e depois da
transformacdo, enquanto a Figura 18 apresenta a distribuicdo da variavel
consumo do sistema de climatizacdo. Tais transformagfes tém como
objetivo melhorar o processo de obtengdo do metamodelo, no presente
caso, o treinamento de redes neurais artificiais.
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Figura 17 — Distribuicdo de frequéncia da carga térmica anual de
refrigeracdo: (a) antes da transformac&o e (b) depois da transformacao.
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Figura 18 — Distribuicdo de frequéncia do consumo do sistema de
climatizagdo: (a) antes da transformacao e (b) depois da transformag&o.

4.6. TREINAMENTO DE MODELOS COM DIFERENTES
TAMANHOS DE AMOSTRA

Como resultado da etapa anterior, obteve-se uma base de dados
composta por 243.963 casos, caracterizada por 18 variaveis preditoras e
1 variavel de saida. O uso da base de dados completa para o treinamento
de redes neurais é inviavel devido ao tempo de processamento, portanto
foi necessario definir um tamanho de amostra que garantisse uma
confianca satisfatéria. A Equacdo 5 foi empregada considerando cinco
graus de confianca distintos, 90%, 95%, 99,0%, 99,5% e 99,9%, que
corresponde a utilizar os valores de Z,, iguais a 1,645, 1,960, 2,575,
3,090 e 3,291, respectivamente. O tamanho da populacdo é o nimero
total de casos (243.963), a varidvel consumo do sistema de climatizacéo
apresentou desvio padrdo igual a 48,47 kWh/m?, e o erro maximo da
estimativa foi considerado igual a 1% do desvio padréo (0,48 kWh/m?).
Desta forma, os resultados obtidos para os tamanhos de amostra para 0s
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cinco graus de confianga foram: 24.359, 33.190, 52.136, 68.624 e
75.008 casos, que correspondem a 10%, 14%, 21%, 28% e 31% dos
casos, respectivamente. Diante destes resultados, optou-se por testar o
emprego de amostras com tamanhos de 5%, 10%, 15%, 20%, 25% e
30% dos casos. Nota-se que além de valores prdximos aos obtidos com
a Equacdo 5, um tamanho adicional foi incluido (5%) com o objetivo de
analisar os resultados também para este caso.

Para cada tamanho de amostra, uma rede neural com apenas uma
camada interna contendo 13 neurdnios foi treinada, empregando
validacdo cruzada repetida 6 vezes com k-fold igual a 10. Utilizando
cada uma das redes para predizer o consumo de energia do sistema de
climatizacdo de toda a populagdo (243.963 casos) obteve-se os indices
de desempenho (R?, RMSE e NRMSE). Os valores destes indices, bem
como o tempo de processamento para treinar cada rede, sao
apresentados na Tabela 22.

Tabela 22 — indices de desempenho das RNAs para diferentes
tamanhos de amostra.

Tamanho R’ RMSE NRMSE Tempo de
da processamento

amostra [s]
5% 0,9823 | 6,451413 | 0,075971 619
10% 0,9827 | 6,374540 | 0,075066 1.353
15% 0,9832 | 6,277394 | 0,073922 1.785
20% 0,9832 | 6,284369 | 0,074004 2.742
25% 0,9834 | 6,251366 | 0,073615 3.206
30% 0,9837 | 6,196346 | 0,072967 3.647

Os resultados demonstram que o tempo de processamento tem
relacdo linear com o tamanho da amostra. Os demais indices (R, RMSE
e NRMSE) apresentaram melhoria nos valores & medida que o tamanho
da amostra é aumentado, sendo esta melhoria maior nos primeiros
acréscimos (amostra com 10 e 15%) e menores nos subsequentes (20, 25
e 30%). O RMSE, por exemplo, apresentou uma reducdo de 1,2%
guando a amostra passou de 5 para 10%, 1,5% quando passou de 10
para 15%, um leve acréscimo de 0,1% quando passou de 15 para 20%,
uma reducgdo de 0,5% quando passou de 20 para 25% e de 0,9% quando
passou de 25 para 30%. Diante deste comportamento, optou-se pelo
emprego da amostra de 15% nas etapas seguintes, pois as pequenas
melhorias obtidas com tamanhos de amostra superiores (20%, 25% e
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30%) ndo justificam o acréscimo do tempo de processamento, o qual
tem comportamento linear com o tamanho da amostra.

4.7. APRIMORAMENTO DO METAMODELO

O primeiro aprimoramento do metamodelo foi realizado atraves da
variagdo do tamanho da camada interna (nimero de n6s) da rede neural.
Foram desenvolvidos metamodelos com ndmero de nés na camada
interna nas propor¢des de 0,35; 0,5; 0,8; 0,95; 1,1; 1,25; 1,4; 1,55; 1,7;
1,85 e 2,0 vezes o valor de N (soma da quantidade de variaveis
independentes e dependentes). Como o modelo apresenta 18 varidveis
preditoras e 1 varidvel de saida, o valor de N ¢ igual a 19, e assim foram
modeladas RNAs com 7, 10, 15, 18, 21, 24, 27, 29, 32, 35 ¢ 38
neurbnios na camada interna. Os mesmos indices de desempenho
empregados na etapa anterior (R?, RMSE, NRMSE e tempo de
processamento) foram obtidos. Outro indice calculado foi o indice
sintese de desempenho global (IDG), conforme utilizado por Versage
(2015) e elaborado com base no indice de sintese (SI) de Chou e Bui
(2014). Tal indice define qual rede neural apresenta o melhor custo-
beneficio, uma vez que é calculado com os valores de R? RMSE e
tempo de processamento, conforme Equacdo 21. A Tabela 23 apresenta
os valores obtidos para estes indices para cada rede neural treinada com
diferentes tamanhos de camada interna.

Tabela 23 — indices de desempenho das RNA com diferentes
tamanhos de camada interna.

Neurénios | R’ RMSE | NRMSE Tempo de IDG
na processamento
camada [s]
interna
7 0,9805 | 6,770785 | 0,079732 983 0,33
10 0,9820 | 6,509469 | 0,076654 1.331 0,44
13 0,9832 | 6,277394 | 0,073922 1.785 0,53
15 0,9840 | 6,141224 | 0,072318 2.297 0,58
18 0,9846 | 6,019004 | 0,070879 3.162 0,60
21 0,9851 | 5,918551 | 0,069696 4.252 0,61
24 0,9859 | 5,752918 | 0,067745 5.664 0,63
27 0,9869 | 5,558890 | 0,065461 6.538 0,69
29 0,9864 | 5,643663 | 0,066459 7.736 0,61
32 0,9881 | 5,294593 | 0,062348 8.825 0,72
35 0,9869 | 5,550854 | 0,065366 9.240 0.60
38 0,9883 | 5,247043 | 0,061788 10.989 0.67
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DG = R? — R%in RMSE — RMSE (21)
R2.. — R%, RMSE, — RMSEpy,

N (1 tempo — tempopyn )
tempoy s, — temponyin

A rede neural que apresentou melhor relacdo desempenho/tempo de
processamento (maior valor de IDG) foi a rede com 32 neur6nios na
camada interna (relagdo 1,7 x N), que foi designada como rede neural
base (RNA 32). A Figura 19 apresenta os resultados obtidos ao
empregar esta rede para predizer o consumo do sistema de climatizacdo
para toda a populacdo. Tal gréafico ilustra que ha uma boa concordancia
entre os valores simulados e os valores preditos (R?=0,9881). Sendo
assim, esta arquitetura de rede (32 neurbnios na camada interna) foi
utilizada nos estudos que se seguiram.
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Figura 19 — Consumo predito versus consumo simulado (RNA 32 =
18 neurdnios de entrada, 32 na camada interna e 1 neurdnio de saida).
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Ao avaliar os erros que ocorrem ao estimar o consumo do
sistema de climatizacdo com o uso da rede neural base (RNA 32),
verificou-se que 0s maiores erros percentuais ocorrem para 0S €asos
simulados com os dois menores valores empregados do indicador CEH
(12.217 referente & Petropolis-RJ, e 34.190 referente a Campos do
Jord&o-SP), conforme pode ser visualizado na Figura 20.
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Figura 20 — Erro percentual da predi¢do de consumo do sistema de
climatizacdo com o uso da RNA 32 para 0s casos da base de dados,
agrupados pelo CEH.
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Nesta avaliagdo foi verificado que 195 casos (0,08% do total de 243.963
casos da base de dados) apresentaram erros percentuais na predi¢éo
superior a 37% (valor maximo obtido para os casos com CEH igual ou
superior a 50.577). A justificativa para que nos climas mais frios a rede
neural apresente maiores erros € que a carga térmica das edificacdes
nestes climas é menor e o sistema de climatizacdo opera em baixa carga
parcial durante uma parte significativa do tempo. Na modelagem dos
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chillers ha uma variavel chamada minimum unloading que define qual o
menor percentual de capacidade em que o equipamento pode modular,
abaixo deste valor o equipamento utiliza estratégias de carregamento,
tais como by-pass de gas quente, que permite atender a carga térmica
reduzida mas sem reduzir o consumo de energia. Como os chillers
utilizados nas simulagdes apresentam uma gama variada de valores para
0 minimum unloading (valores entre 9 e 39%), o consumo anual de
energia pode ser bastante distinto para cada chiller quando ha a
predominéncia da operacdo em baixa carga parcial, resultante de baixa
carga térmica (climas frios). A rede neural artificial ndo consegue captar
tais variagBes durante o treinamento, visto que a varidvel minimum
unloading ndo se encontra entre as varidveis de entrada da rede neural,
gerando assim maiores erros de predicdo nesta faixa de climas frios.
Diante desta constatagdo, entende-se que 0 uso da rede deve ser restrita
a valores de CEH superiores a 50.000, nos quais os erros de predi¢do
apresentam a mesma ordem de grandeza. Com esta restricdo, o
desempenho da rede neural artificial base (RNA 32) é tal que em 65,8%
dos casos o erro percentual da predicao € inferior a 5%, e em 98,9% dos
casos o erro percentual é inferior a 15%, demonstrando assim que este
metamodelo apresenta um bom desempenho.

Apo6s o estudo da variacdo do nimero de neurbnios na camada
interna, foi avaliada a influéncia do uso da carga térmica, e de seu
histograma, como variaveis preditoras na rede neural do metamodelo.
Uma nova rede neural foi treinada empregando 12 variaveis preditoras
adicionais, ao invés do emprego da carga térmica e de seu histograma,
resultando assim em uma arquitetura de rede composta por 25 variaveis
preditoras e 1 variavel de saida. Esta nova rede neural também foi
treinada através de validacdo cruzada com 10 k-fold repetida 6 vezes,
sendo que a rede com 40 neurdnios na camada interna apresentou maior
valor de IDG. A Tabela 24 apresenta os dados de desempenho (R?,
RMSE e NRMSE) da rede neural base e da nova rede neural (RNA
40_geral).

Tabela 24 — indices de desempenho da rede neural base e da rede
neural RNA 40_geral.

Rede Neural | Neurdnios R? RMSE NRMSE
na camada
interna
RNA 32 32 0,9881 | 5,294593 | 0,062348
RNA 40 _geral 40 0,0909 | 4,628447 | 0,054504
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A rede neural artificial RNA 40_geral, quando avaliada para os
casos com CEH maior do que 50.000, apresentou em 69,9% dos casos o
erro percentual na predicdo inferior a 5%, e em 98,6% dos casos 0 erro
percentual inferior a 15%. Os resultados demonstram que o desempenho
das duas redes sdo similares, sendo que a rede com maior nimero de
variaveis preditoras (RNA 40 _geral) tem, como esperado, um
desempenho superior a rede base (RNA 32). Portanto, a adogéo da carga
térmica da edificacdo, e de seu histograma, como variaveis preditoras
mostrou-se adequada para representar a edificagdo no metamodelo, sem
resultar em perda de desempenho no processo de predi¢cdo do consumo
do sistema de climatizacéo.

Para avaliar quais os ganhos que podem ser obtidos se forem
desenvolvidos dois metamodelos, um para chiller a ar e outro para
chiller a dgua, duas novas redes neurais artificiais foram treinadas. A
base de dados possui 68.362 casos com chiller a ar, e 175.601 casos
com chiller a agua. O tamanho de amostra utilizada no treinamento foi
recalculada empregando a Equacdo 5, e utilizando grau de confianga de
95% e erro de 1% do desvio padrdo da varidvel consumo, obteve-se 0
tamanho de amostra de 36% dos casos para o treinamento da rede para
chiller a ar, e 18% dos casos para o treinamento da rede para chiller a
agua. A Tabela 25 apresenta os resultados de desempenho para estas
novas redes neurais, bem como para a rede neural base. Houve uma
melhoria (reducdo de 20% no NRMSE) quando uma rede neural foi
treinada para predigéo de casos que empregam chiller a ar (RNA 32_ar),
guando comparada com a rede neural base (RNA 32) que foi
desenvolvida para predicdo de ambos os casos (chiller a ar e a agua). A
rede neural treinada para a predicdo de casos que empregam chiller a
agua (RNA 32_agua) apresentou menor desempenho que a rede neural
base (RNA 32), com um aumento de 5,4% no valor do NRMSE.
Analisando as caracteristicas dos chillers utilizados (curvas de
desempenho e pardmetros, tais como minimum unloading — ANEXO A),
identifica-se que os chillers a ar sdo mais uniformes, enquanto que 0s
chillers a 4gua apresentam caracteristicas mais distintas entre si. Tal fato
justifica os desempenhos apresentados pelas novas redes, RNA 32_ar e
RNA 32_agua, visto que para chiller a ar as caracteristicas sdo mais
homogéneas, facilitando a rede neural a captar os padres existentes
entre as varidveis preditoras e a variavel de saida. Neste trabalho optou-
se em manter uma Unica rede neural para a predi¢cdo de ambos 0s casos.
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Tabela 25 — indices de desempenho da rede neural base e das redes
neurais treinadas separadamente para os casos com chiller a ar (RNA
32_ar) e adgua (RNA 32_&gua).

Rede Neural | Neurdnios | R? RMSE NRMSE
na camada
interna
RNA 32 32 0,9881 | 5,294593 0,062348
RNA 32_ar 32 0,9922 | 4,698166 0,049886
RNA 32_&gua 32 0,9865 | 5,345434 0,065737

Uma alteragdo analisada na arquitetura da rede neural do
metamodelo foi a substitui¢cdo do valor do IPLV do chiller, pelos valores
de COP a 25%, COP a 50% e COP a 75% de carga parcial, que compde
a equacdo de célculo do IPLV (Equacéo 19), como variaveis preditoras.
Uma nova rede neural foi treinada (com valida¢do cruzada 10 k-fold
repetida 6 vezes) com 32, 35 e 38 neurbnios na camada interna. Os
melhores resultados foram obtidos com o emprego de 35 neur6nios na
camada interna. A Tabela 26 apresenta os indices de desempenho desta
rede neural (RNA 35_COP), bem como o da rede base.

Tabela 26 — indices de desempenho da rede neural base e da rede
neural com substituicdo da varidvel preditora IPLV.

Rede Neural Neurdnios R? RMSE NRMSE
na camada
interna
RNA 32 32 0,9881 | 5,294593 0,062348
RNA 35 COP 35 0,9887 | 5,158972 0,060751

Os resultados de desempenho obtidos com a substituicdo da variavel
preditora IPLV demonstram uma melhoria de desempenho (reducéo de
2,6% no RMSE, em relacéo a rede neural base — RNA 32). Desta forma,
tal alteracdo serd reavaliada na etapa seguinte (avaliagdo em casos nao
vistos).

A (ltima alteracdo realizada teve como objetivo avaliar a influéncia
do emprego dos valores do histograma da carga térmica de resfriamento
como variaveis preditoras. A rede neural base utiliza quatro valores
(classes) do histograma da carga térmica, enquanto uma nova rede
neural foi treinada sem o emprego destes valores como variaveis
preditoras. A rede neural foi treinada através de validacdo cruzada 10 k-
fold repetida 6 vezes, com 24, 27, 29 e 32 neurdnios na camada interna.
Os melhores resultados foram obtidos com o emprego de 29 neurfnios
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na camada interna. A Tabela 27 apresenta os dados de desempenho para
esta nova rede neural (RNA 29 _sHIS) e para a rede base.

Tabela 27 — indices de desempenho da rede neural base e da rede
neural sem o emprego do histograma da carga térmica como variavel

preditora.
Rede Neural Neuroénios R? RMSE NRMSE
na camada
interna
RNA 32 32 0,9881 | 5,294593 0,062348
RNA 29 sHIS 29 0,9858 | 5,771209 0,067961

Os resultados de desempenho obtidos com a retirada de quatro
variaveis preditoras (histograma de carga térmica de resfriamento)
mostram que houve reducdo de desempenho (aumento de 9,0% no
RMSE). No entanto, tal alteracdo ndo foi descartada e seré reavaliada na
etapa seguinte (avaliacdo em casos ndo vistos), porque o ganho na
reducdo da complexidade da rede talvez justifigue a reducdo de
desempenho.

Diante dos resultados, trés redes neurais obtidas nesta etapa foram
selecionadas para terem seu desempenho reavaliado na préxima etapa
desta pesquisa, a saber: rede base RNA 32 (18 variaveis preditoras e 32
neurdnios na camada interna), rede RNA 35 COP (20 variaveis
preditoras e 35 neurdnios na camada interna), e rede RNA 29 _sHIS (14
variaveis preditoras e 29 neurdnios na camada interna). A Figura 21
apresenta o diagrama de caixa (boxplot) construido com os erros
percentuais obtidos no processo de predi¢do dos casos da base de dados
gue apresentam valores de CEH>50.000. As trés redes neurais
apresentam resultados similares quando o erro percentual no processo de
predicdo é avaliado (mediana em torno de 3,6%, primeiro quartil em
torno de 1,7% e segundo quartil em torno de 6,3%).
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Figura 21 — Diagrama de caixa (boxplot) para o erro percentual da
predicdo de consumo com o uso de trés redes neurais para 0s casos da
base de dados com CEH superiores a 50.000.

A préxima etapa consistird na geragdo de novos casos utilizando
valores para as varidveis diferentes daqueles empregados anteriormente
(Etapa 4), e no emprego destas trés redes neurais para predizer o
consumo anual de energia do sistema de climatizagcdo destes novos
€asos.

4.8. AVALIACAO DO METAMODELO

48.1. Avaliacdo do metamodelo para casos néo vistos

O procedimento empregado para a obtencdo da base de dados
(Etapas 3 a 5) foi novamente realizado para a criacdo dos chamados
casos ndo vistos. Os valores empregados para as 22 variaveis sdo
apresentados na Tabela 28. Para 17 destas variaveis, foram empregados
valores distintos daqueles utilizados quando da criacdo da base de
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dados. As outras 5 varidveis mantiveram seus valores por se tratarem de

variaveis categoricas.

Tabela 28 — VValores empregados para as variaveis na criacdo dos
€asos ndo vistos.

Variével Valores utilizados
Largura do pavimento tipo 20e40m
Relacdo entre o comprimento e a | 1,75e 4,75
largura do pavimento tipo
Numero de pavimentos da edificagdo | 40
Orientacdo solar da edificacdo 225e112,5°
Percentual de abertura nas fachadas | 0,25 e 0,65
Fator solar dos vidros 0,27 e 0,57
Transmitancia térmica do vidro 4,3 Wim2.K
Infiltragdo de ar 0,37 trocas de ar por hora
Densidade de poténcia de iluminacdo | 8,75 e 13,75 W/m*

indice de ocupacio

5 e 13 m°/pessoa

Horério de funcionamento

9 e 13 horas diarias

Clima 6 arquivos climaticos (
Tabela 29)
Temperatura do termostato 23°C

Ciclo economizador/recuperador de
calor

presente/ausente, ou
ausente/presente, ou

ausente/ausente
Tipo de ventilagdo VAC ou VAV
Pressdo dos ventiladores 200 e 600 Pa

Tipo de bombeamento da &gua
gelada

Primario constante/Secundario
variavel, ou

Somente primario constante,
ou

Somente primario variavel

Pressdo das bombas de agua gelada

300 e 600 kPa

Pressdo das bombas de &gua de
condensacao

150 e 450 kPa

Vazao de ar de renovacgdo

Nivel 2 da NBR 16.401

Chiller

7 chillers diferentes (Anexo B)

Numero de chillers em paralelo

1,2,3e4
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Tabela 29 — Arquivos climaticos utilizados para a criacdo dos casos ndo

Vistos.

Cidade CEH
Curitiba-PR 61.135
Uruguaiana-RS 105.618
Campinas-SP 161.406
Petrolina-PE 220.418
Teresina-Pl 281.574
Humaita-AM 319.112

A quantidade de casos determinada pelas possiveis combinacGes
dos valores apresentados acima totaliza 6.193.152 casos. Como se
deseja uma amostra inferior a 5% desta populacéo, podemos considerar
que a populacéo é infinita e assim calcular o tamanho da amostra para
uma estimativa confidvel da média populacional pela Equacdo 18. O
valor do desvio-padrdo do consumo total do sistema de climatizacéo
(varidvel de interesse no presente estudo), obtido quando os 250.000
casos foram simulados, foi de 48,47 kWh/m?. Adotando este valor, um
grau de confianga de 99%, e uma margem de erro de 1,0% do valor do
desvio padrdo (0,48 kWh/m?), obteve-se 0 tamanho da amostra de
66.300 casos.

A amostragem dos 66.300 casos foi realizada através do método
Hipercubo Latino. A simulacdo destes casos também empregou o
supercomputador Santos Dumont (SDumont). Ao final do processo de
simulacdo, os resultados foram pré-processados da mesma forma
descrita no item 4.5. Ap6s o pré-processamento restaram 65.697 casos
gue compuseram os resultados dos chamados casos nao vistos.

Trés redes neurais obtidas na etapa anterior (RNA 32,
RNA35 COP e RNA29 sHIS) foram utilizadas para predizer o
consumo anual do sistema de climatizacdo destes novos casos. A Tabela
30 apresenta os dados de desempenho obtidos quando cada uma das
redes neurais foi empregada.

Tabela 30 — indices de desempenho das redes neurais na predigdo
do consumo anual do sistema de climatizagdo nos casos ndo vistos.

Rede Neural | Neurdnios R? RMSE NRMSE
na camada
interna
RNA 32 32 0,9730 | 4,471439 0,072966
RNA 35 COP 35 0,9776 | 4,108731 0,067047
RNA 29 sHIS 29 0,9789 | 3,908977 0,063788
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A Figura 22 apresenta o diagrama de caixa (boxplot) construido
com 0s erros percentuais obtidos no processo de predi¢do dos casos nao
vistos com o uso das trés redes neurais (RNA 32, RNA 35_COP e RNA
29 _sHIS). Os resultados sé&o similares, com a rede neural RNA 29_sHIS
apresentando os menores valores para a mediana (4,1%), primeiro
quartil (1,9%) e terceiro quartil (7,1%), ou seja, a predi¢cdo com o uso da
RNA 29 sHIS apresentou em 50% dos casos erro percentual entre 1,9%
e 7,1%. Outra analise dos erros percentuais permite verificar que em
59,0% dos casos o0 erro percentual da predicdo € inferior a 5%, e em
97,5% dos casos o erro percentual é inferior a 15%.
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Figura 22 — Diagrama de caixa (boxplot) para o erro percentual da
predicdo de consumo com o uso de trés redes neurais para 0s casos nao
vistos.

Todas as redes neurais apresentaram um bom desempenho, uma vez
que o valor de R? permaneceu acima de 0,97. A diferenca entre o maior
e 0 menor valor de NRMSE ficou na ordem de 14%, similar a diferenca
obtida na etapa anterior (11%). Conforme esperado, os valores de R?
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foram inferiores aqueles obtidos quando do uso da rede para predizer a
base de dados, visto que tais redes foram treinadas a partir de amostras
daquela mesma base de dados. A rede neural mais simplificada (RNA
29 sHIS), a qual ndo utiliza o histograma de frequéncia como variavel
preditora, apresentou o melhor desempenho na predicdo dos casos ndo
vistos (menor NRMSE e maior R?). A Figura 23 apresenta os resultados
obtidos ao empregar esta rede neste processo de predigéo.
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Figura 23 — Consumo predito versus consumo simulado para os
casos nao vistos (rede RNA29 sHIS - 14 neur6nios de entrada, 29
neurdnios na camada interna e 1 neurdnio de saida).

Diante destes resultados a rede neural RNA 29 sHIS foi escolhida
como metamodelo final da presente pesquisa, pois apresenta um bom
desempenho utilizando uma arquitetura de rede menos complexa. Assim
o metamodelo final é capaz de predizer o consumo anual do sistema de
climatizacdo de edificios de escritérios brasileiros por metro quadrado
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de area de piso (KWh/m?), a partir do conhecimento do valor de 14
variaveis (tipo de ventilagdo, pressdo dos ventiladores, uso de ciclo
economizador, uso de recuperador de calor, nivel de renovacéo de ar,
pressdo do bombeamento de dgua gelada, pressdo do bombeamento de
agua de condensacdo, uso de cirucuito secundario de agua gelada, uso
de vazdo varidvel de agua gelada, COP do chiller a 100% de capacidade,
IPLV do chiller, nmero de chillers operando em paralelo, carga térmica
integrada anual de resfriamento por metro quadrado de area de piso, e 0
valor do indicador climatico CEH). O erro percentual com o0 uso desta
rede (RNA 29_sHIS) foi inferior a 15% em 98,4% quando o consumo
foi predito para os casos da base de dados com CEH>50.000, e em
97,5% quando o consumo foi predito para 0s casos nao vistos.

4.8.2. Avaliagdo do metamodelo em climas com distintos
perfis de radiagdo solar

Novos casos foram simulados para duas cidades: Bom Jesus da
Lapa-BA e Paraty-RJ. Estas cidades se caracterizam por apresentar
valor do indicador climatico CEH semelhantes (184.620 para Bom Jesus
da Lapa, e 184.506 para Paraty), mas perfis de radiacdo bastante
distintos (Bom Jesus da Lapa apresenta, no arquivo climatico utilizado
nas simulacdes, taxa média de radiacdo solar direta 54% maior do que
Paraty). Para a criacdo destes novos casos, foram adotados 0s mesmos
valores utilizados para a criacdo da base de dados (Tabela 19), exceto
para o percentual de abertura nas fachadas, fator solar dos vidros e
transmitancia térmica do vidro, para os quais foram utilizados os valores
de 0,95, 0,8 e 5,8 W/m”.K, respectivamente. Desta forma, as edificagées
geradas apresentam grande area envidracada, com vidros de alto fator
solar e transmitancia térmica, contribuindo assim para uma maior
influéncia da radiagéo solar sobre a carga térmica destas edificaces.

O tamanho da amostra dos casos a serem simulados foi calculado
pela Equacédo 18, considerando o valor do desvio-padrdo do consumo do
sistema de climatizacdo igual a 48,47 kWh/m? (obtido quando os
250.000 casos foram simulados na Etapa 4), um grau de confianca de
99%, e uma margem de erro de 10% do valor do desvio padrdo (4,8
kWh/m?). Assim, a amostragem de 650 casos foi realizada através do
método Hipercubo Latino. A simulagdo destes casos também empregou
0 supercomputador Santos Dumont (SDumont). Ao final do processo de
simulagdo, os resultados foram pré-processados da mesma forma
descrita no item 4.5. ApGs o0 pré-processamento, restaram 638 casos
simulados com o clima de Paraty e 590 casos simulados com o clima de
Bom Jesus da Lapa.
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Duas redes neurais obtidas na etapa anterior (RNA29_sHIS e
RNAA40_geral) foram utilizadas para predizer o consumo anual do
sistema de climatizacdo destes novos casos. A Tabela 31 apresenta 0s
dados de desempenho obtidos quando cada uma das redes neurais foi
empregada.

Tabela 31 — indices de desempenho das redes neurais na predigdo
do consumo anual do sistema de climatiza¢éo em climas com distintos
perfis de radiacgdo solar.

Rede Neural Cidade RMSE NRMSE
RNA 29 _sHIS Paraty 6,4185 0,063308
RNA 29 sHIS Bom Jesus da Lapa 11,3626 0,090814
RNA 40 geral Paraty 11,9596 0,117963
RNA 40_geral Bom Jesus da Lapa 18,1020 0,144679

Os resultados demonstram que o metamodelo definido como
metamodelo final (RNA 29 _sHIS) apresenta desempenho superior no
processo de predicdo, quando comparado com a rede neural RNA
40_geral. Isso se justifica pelo fato de a radiagéo tem influéncia somente
na determinacdo da carga térmica, e que na rede RNA 29 sHIS tal
influéncia ja se encontra incorporada ao modelo, pois a carga térmica é
uma variavel de entrada. Na rede RNA 40 _geral, as caracteristicas da
edificacdo sdo variaveis de entrada, e desta forma, a carga térmica €
estimada pelo metamodelo, resultando assim no menor desempenho
desta rede, principalmente quando a radia¢do solar é mais intensa (Bom
Jesus da Lapa). Nota-se também que os valores de RMSE e NRMSE
obtidos com a RNA 29 _sHIS para a cidade de Paraty sdo proximos aos
valores obtidos quando a rede foi avaliada nos 250.000 casos da base de
dados (RMSE=5,294593 e NRMSE=0,062348).

A Figura 24 apresenta o diagrama de caixa (boxplot) construido
com 0s erros percentuais obtidos no processo de predicao dos casos com
0 uso das duas redes neurais (RNA 29 sHIS e RNA 40_geral) para
Paraty e Bom Jesus da Lapa. Os resultados obtidos com a rede neural
RNA 29 sHIS para Paraty sdo similares aos resultados obtidos quando
0s 250.000 casos da base de dados foram avaliados, apresentando os
menores valores para a mediana (3,8%), primeiro quartil (1,9%) e
terceiro quartil (6,4%), ou seja, a predi¢cdo com o uso da RNA 29 sHIS
apresentou em 50% dos casos erro percentual entre 1,9% e 6,4% para
esta cidade. Outra andlise indicou que em 99,2% dos casos 0 erro
percentual foi inferior a 15%. Os resultados com a rede neural RNA
29 _sHIS para Bom Jesus da Lapa mostraram um acréscimo nos erros
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percentuais (mediana=5,5%, primeiro quartil=2,5% e terceiro
guartil=9,6%), mas evidenciaram que esta rede tem um bom resultado
mesmo para climas com altas taxas de radiagdo (90,3% dos casos
apresentaram erro percentual inferior a 15%). Os resultados para a rede
neural RNA 40 _geral mostraram que esta rede tem um desempenho
inferior ao da rede RNA 29 _sHIS , pois o0s erros percentuais obtidos,
foram superiores (mediana de 9,1% para Paraty e 11,0% para Bom Jesus
da Lapa). Tal reducdo no desempenho também pode ser confirmada
guando a analise do percentual de casos com erro inferior a 15% foi
realizada, resultando em 76,0% dos casos para Paraty e 72,0% dos casos
para Bom Jesus da Lapa.
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Figura 24 — Diagrama de caixa (boxplot) para o erro percentual da
predi¢do de consumo com as redes neurais RNA 29 _sHIS e RNA
40_geral, para Paraty e Bom Jesus da Lapa.

Os resultados ilustrados através da Figura 25 para a rede RNA
29 _sHIS e da Figura 26 para a rede RNA 40_geral, também evidenciam
0 desempenho superior da rede neural RNA 29 sHIS no processo de
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predicdo de consumo de sistemas de climatizagcdo para as cidades de
Paraty e Bom Jesus da Lapa. Conclui-se que o desempenho da rede
RNA 29 _sHIS néo é afetado pelo perfil de radiacdo da cidade para qual
se deseja estimar 0 consumo, mas 0 mesmo ndo ocorre para a rede RNA
40_geral. Conforme ja mencionado, tal fato ocorre porque a radiacdo
tem impacto sobre a carga térmica, que € uma variavel de entrada da
rede RNA 29 _sHIS, e portanto tal influéncia foi computada quando da
obtencdo da carga térmica. Na rede RNA 40 geral, a carga térmica €
estimada pela rede a partir dos dados construtivos da edificagdo e do
clima, e neste caso maiores erros sdo obtidos pois o indicador climatico
(CEH) ndo considera o perfil de radiacio em seus céalculos.
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Figura 25 — Consumo predito versus consumo simulado — rede
RNA29 _sHIS.
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Figura 26 — Consumo predito versus consumo simulado — rede RNA
40_geral.
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5. CONCLUSOES

O objetivo principal deste trabalho foi desenvolver um modelo
simplificado para predizer o consumo anual de energia de sistemas de ar
condicionado do tipo 4gua gelada em edificios de escritorios. Através da
revisdo bibliogréfica verificou-se que a maioria dos estudos nesta &rea
desenvolve modelos simplificados para avaliar o desempenho da
edificacdo estimando a carga térmica de resfriamento/aquecimento, ao
invés de estimar o consumo do sistema. Sendo assim, buscou-se avancar
nesta area com o desenvolvimento de um método que estime o consumo
de sistemas de climatizacdo a partir do conhecimento da carga térmica
integrada anual de resfriamento da edificacdo, das caracteristicas do
sistema climatizagdo, e do clima. O consumo de aquecimento foi
desconsiderado por ser insignificante nas edificagdes comerciais
brasileiras. O conceito de método hibrido foi adotado, onde redes
neurais artificiais foram treinadas a partir de uma base de dados obtida
através da realizacdo de simulacBes de edificacbes com sistemas de
climatizac&o do tipo agua gelada.

Por se tratar de um método simplificado, houve a necessidade da
escolha de um indicador para caracterizar o clima da cidade onde a
edificacdo se encontra construida. Assim, o arquivo climatico,
usualmente utilizado em métodos complexos de engenharia (simulagéo
de edificacOes, por exemplo), é substituido por apenas um indicador
climético. E este indicador se constitui em um dos neurdnios de entrada
da rede neural do metamodelo. A primeira etapa da pesquisa foi avaliar
os indicadores usualmente utilizados em modelos simplificados, propor
um novo indicador e avaliar o seu desempenho, e determinar um
zoneamento bioclimético brasileiro com base no indicador escolhido.

Os indicadores climaticos mais usuais (CDD e CDH) utilizam
somente a temperatura de bulbo seco em seus calculos, desconsiderando
a presenca da fracdo de calor latente presente na carga térmica de
resfriamento das edificacBes. Esta limitagdo tem uma influéncia nos
modelos de predicdo de consumo de energia em edificacGes que
empregam estes indicadores em climas quentes e Umidos, visto que a
energia consumida no processo de desumidificacdo nestes climas €
significante.

O indicador proposto neste trabalho (CEH) utiliza a entalpia em
seus calculos, além da temperatura de bulbo seco, buscando assim
considerar a fracdo de calor latente da carga térmica de resfriamento. Os
resultados da analise de desempenho demonstraram que este novo
indicador é mais preciso do que o indicador CDH, visto que 0 erro
padrdo da regressdo linear, utilizada para relacionar a carga térmica
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integrada anual de resfriamento e o indicador, reduziu 21,5% com 0 uso
do CEH no lugar do CDH. A analise realizada para determinar quais 0s
valores que deveriam ser empregados para a temperatura base e entalpia
base, permitiu concluir que os valores mais apropriados sdo 18°C e 35
kJ/kg, respectivamente. Uma pequena variacdo em torno destes valores
ndo apresentou mudanga significativa nos resultados do coeficiente de
determinacdo (R?) das regressdes lineares realizadas. O calculo dos
indicadores, considerando os valores de entalpia e temperatura somente
guando o sistema de climatizacdo esta operando, ndo resultaram na
melhoria de desempenho destes indicadores. Portanto, o célculo
considerando todas as horas presente no arquivo climatico foi adotado
como padrdo na definicdo do indicador CEH. Este procedimento de
calculo também é mais simples.

O estudo do desempenho de indicadores climaticos, inicialmente
realizado para 20 cidades, foi ampliado para 407 cidades brasileiras,
para as quais estdo disponiveis 0s seus respectivos arquivos climaticos.
Além do novo indicador CEH, outro indicador que emprega a entalpia
em seus célculos (CDHy) foi avaliado. Novamente, os resultados
obtidos com o novo indicador foram mais precisos (erro padrdo 13%
menor). Conclui-se, portanto, que este novo indicador é mais adequado
para ser utilizado como indicador climéatico em modelos de predigéo de
carga térmica de resfriamento ou de consumo de edificagBes brasileiras
climatizadas artificialmente.

Finalmente para validar o desempenho do novo indicador climético
(CEH), outras edificacdes, distintas da edificacdo modelo empregada
nas andlises anteriores, foram simuladas para a obtencdo da carga
térmica integrada anual de resfriamento. E, novamente, regressdes
lineares foram obtidas para relacionar esta carga térmica e os
indicadores climaticos. Trés foram os indicadores analisados: CDH,
CDHy e CEH. Os resultados demonstraram novamente que o CEH ¢é
mais preciso que os demais indicadores, visto que o erro padrao reduziu
46% em média quando o CDHy foi utilizado no lugar do CDH, e 29%
quando o CEH foi utilizado no lugar do CDH,.

Devido ao célculo de CEH ser a soma da diferenca de entalpias de
um arquivo climético, valores similares de CEH podem ser obtidos de
climas com diferentes distribui¢fes de frequéncia de entalpia. Mesmo
assim, os resultados mostraram que o indicador CEH é eficaz ao
relacionar o clima com a carga térmica de resfriamento anual da
edificacdo. Trabalhos futuros poderdo investigar como caracterizar a
diferenca entre estes climas que tem valores de CEH similares.
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A segunda etapa da pesquisa consistiu em definir quais seriam as
varidveis cujos valores sofreriam variacdo para obtencdo dos casos a
serem simulados no processo de criacdo da base de dados. Uma andlise
de sensibilidade pelo método Sobol foi realizada considerando
inicialmente 18 varidveis para caracterizar a edificacdo, 1 varidvel para
caracterizar o clima e 11 varidveis para caracterizar o sistema de
climatizagdo. Os resultados demonstraram que alteracGes nos valores
das caracteristicas térmicas das paredes e telhado (absortancia,
transmitancia e capacidade térmica) influenciam menos nos valores de
carga térmica de resfriamento e consumo do sistema de climatizagéo, do
que alteracdes em outras caracteristicas da edificacdo. Da mesma forma,
0 uso de ciclo noturno e do reset da temperatura da dgua gelada também
apresentaram menor influéncia no consumo, quando comparados com as
outras varidveis utilizadas para caracterizar o sistema de climatizacéo.
Sendo assim, a andlise de sensibilidade permitiu reduzir em 30% o
nimero de variaveis (de 30 para 21) que foram parametrizadas para
obtencdo da base de dados.

Apos a realizacdo de uma amostra de 250.000 casos pelo método
Hipercubo Latino, a simulacdo destes casos foi conduzida. Os dados
destas simulagBes, depois de um processo de pré-processamento,
constituiram a base de dados a partir da qual redes neurais artificiais
foram treinadas para predizer o consumo anual de sistemas de
climatizacdo. O uso de todos os dados para este treinamento é inviavel
devido ao tempo de processamento computacional, sendo assim, um
estudo foi realizado para definir qual o tamanho da amostra a ser
empregado. Os resultados deste estudo permitiram concluir que o tempo
de processamento tem relagdo linear com o tamanho da amostra, e que
redes neurais artificiais apresentam bom desempenho quando treinadas
com um tamanho de amostra calculado estimando a média da populacédo
com niveis de confianca igual a 95% e margem de erro igual a 1% do
desvio padrdo da varidvel de interesse. Com base nestes resultados, a
presente pesquisa empregou no treinamento das redes neurais artificiais
um tamanho de amostra correspondente a 36.594 casos.

A arquitetura da rede neural artificial foi inicialmente definida com
18 neurdnios na camada de entrada (Tabela 21), 13 neurdnios na
camada interna e 1 neurdnio na camada de saida. O aumento no nimero
de neur6nios na camada interna resultou em melhorias nos indicadores
de desempenho da rede (R?, RMSE e NRMSE), mas levou ao aumento
do tempo de processamento. Sendo assim, o indice sintese de
desempenho global (IDG) foi empregado para definir qual o nimero de
neurbnios na camada interna que apresentava melhor custo-beneficio.
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Os resultados mostraram que tal situagdo ocorreu quando a rede neural
tem 32 neurdnios na camada interna, ou seja, uma relagdo de 1,7 x N
(onde N é a soma do nimero de neurdnios das camadas de entrada e de
saida). Tal rede foi denominada de rede base RNA 32. Ao analisar os
erros na predicdo do consumo com o uso desta rede, verificou-se que
erros percentuais acima de 40% somente ocorriam nos casos onde o
indicador CEH tinha valores inferiores a 50.000, o que levou a impor
esta restricdo ao uso do metamodelo (minimo CEH =50.000).

O desempenho da rede RNA 32, que emprega a carga térmica da
edificacdo e seu histograma como variaveis de entrada, foi comparado
com o desempenho de uma rede que utiliza as caracteristicas da
edificacdo ao invés da carga térmica (RNA 40_geral). O desempenho
obtido com estas duas redes neurais, na predigdo dos casos da base de
dados, foi similar (NRMSE=0,062348 para RNA 32, e
NRMSE=0,054504 para RNA 40_geral), mostrando que a carga térmica
integrada anual pode ser utilizada para representar a edificacdo no
metamodelo. Outro estudo que consistiu em treinar duas redes neurais,
uma para os casos com chiller a ar (RNA 32_ar) e outra para 0S casos
com chiller a agua (RNA 32_4agua), demonstrou que ha ganho de
desempenho com a rede RNA 32_ar (reducdo de 20% no NRMSE,
guando comparado com a rede base RNA 32 ) e perda com a rede
RNA_agua (aumento de 5,4% no NRMSE). Optou-se nesta pesquisa por
manter uma Unica rede para ambos os casos (RNA 32), mas para
trabalhos futuros entende-se que a melhoria no desempenho justifique o
uso de redes separadas.

A influéncia da inclusdo, exclusdo ou alteracdo de variaveis na
camada de entrada da rede neural artificial também foi avaliada. Como
resultado desta avaliagdo duas novas redes neurais foram obtidas: a
RNA 35 COP que resultou da substituicdo do IPLV pelos quatro
valores de COP, e a RNA 29 sHIS que resultou da exclusdo das quatro
varidveis que representavam o histograma de frequéncia da carga
térmica de resfriamento. Estas redes, juntamente com a rede base (RNA
32), apresentaram desempenhos semelhantes na predicdo dos casos da
base de dados (NRMSE em torno de 0,064, e mediana do erro
percentual proxima a 3,6%).

Na etapa final desta pesquisa, trés redes neurais artificiais (RNA 32,
RNA 35 _COP e RNA 29 sHIS) foram utilizadas para predizer o
consumo anual do sistema de climatizacdo de 65.697 novos casos. Estes
casos foram gerados com valores distintos daqueles empregados na
etapa de criacdo da base de dados, e por isso foram denominados de
casos ndo vistos. A rede neural mais simplificada (RNA 29_sHIS)
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apresentou melhor desempenho na predi¢cdo do consumo destes casos.
Sendo assim, concluiu-se que este metamodelo, composto por 14
neurdnios na camada de entrada (varidveis de 1 a 14 na Tabela 21), 29
neurdnios na camada interna e 1 neurdnio na camada de saida, deveria
ser escolhido como metamodelo final deste trabalho. Tal deciséo
considerou que esta rede apresentou bom desempenho ao predizer o
consumo anual do sistema de climatiza¢do dos casos da base de dados
(R?=0,9858 ¢ NRMSE=0,067961), e também ao predizer os casos n&o
vistos (R?=0,9789 e NRMSE=0,063788), desempenho similar aos outros
metamodelos analisados, mas com uma arquitetura menos complexa.

Uma ultima avaliacdo consistiu em verificar a influéncia da
radiacdo no desempenho dos metamodelos. Os resultados demonstraram
gue o metamodelo final (RNA 32) apresenta bom desempenho
independente do perfil de radiacdo da cidade onde a edificacdo se
encontra, visto que a carga térmica € uma varidvel de entrada deste
metamodelo, e portanto, a radiacdo ja € considerada no momento da
determinacdo do valor desta carga térmica. Mas para 0s casos onde a
estimativa de carga térmica encontra-se incorporada ao metamodelo
(RNA 40_geral, por exemplo), os resultados demonstraram que o
desempenho do metamodelo é influenciado pelo perfil de radiacdo, visto
gue o indicador climatico adotado (CEH) nédo considera tal varidvel em
seus calculos.

Esta pesquisa foi conduzida para sistema de climatizacdo do tipo
agua gelada e assim o metamodelo obtido ndo se aplica a outros tipos de
sistemas de climatizagdo (expansdo direta, fluxo de refrigerante
variavel, entre outros). Geometrias ndo retangulares, perfis de uso nao
regulares, variagdo ocupacional e suposta influéncia do comportamento
dos ocupantes da edificacdo ndo foram consideradas, caracterizando
assim outras limitacGes do metamodelo. Pesquisas futuras poderdo ser
desenvolvidas para o0s outros sistemas de climatizagdo. Resultados
obtidos, usando o metamodelo aqui desenvolvido, poderdo ser
comparados com resultados de outros modelos simplificados de
predicdo de consumo de energia de sistemas de climatizacdo. Trabalhos
futuros poderdo também desenvolver indicadores climéaticos que
considerem a radiacdo solar em seus célculos, para serem empregados
em metamodelos de estimativa de carga térmica.
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ANEXO A — CHILLERS UTILIZADOS PARA CRIAR A BASE DE
DADOS

O modelo empregado nas simulacdes realizadas nesta tese é um dos
modelos de modelagem de chiller elétrico, presente no Energyplus,
baseado na  temperatura de entrada no  condensador
(Chiller:Electric:EIR). Este modelo simula o desempenho térmico do
chiller e o consumo de energia do(s) compressor(es) e dos ventiladores
(no caso dos chillers a ar). O modelo usa informagdes de desempenho
em condicdes de referéncia, e trés curvas que permitem ajustar a
capacidade de resfriamento e a eficiéncia em condicdes diferentes das
condicdes de referéncia. As trés curvas sao:

e Curva da capacidade de refrigeragdo em funcdo da
temperatura;

e Curva do EIR (Energy Input to Cooling Output Ratio) em
funcédo da temperatura;

e Curva do EIR em funcdo da relagdo de carga parcial (PLR
— Part Load Ratio)

A curva da capacidade em funcdo da temperatura (Equacdo Al) é
uma curva biquadratica com duas variaveis independentes: a
temperatura de saida da agua gelada (T,s) e a temperatura de entrada do
fluido no condensador (T). O resultado desta equacdo é multiplicado
pela capacidade de refrigeracdo de referéncia do chiller, especificada
para as condicbes de plena carga em condicfes especificas de
temperatura de operacdo. A curva é valida para uma dada faixa pré-
determinada de temperaturas.

ChillerCapFTemp (AL)
= a+ b(Tys) + c(Tys)? + d(Ty.)
+ e(Tfe)2 + f(Tas)(Tfe)

Onde:

ChillerCapFTemp = Fator de correcdo da capacidade de
refrigeracdo do chiller, igual a 1 nas condic@es de referéncia;

Tas = temperatura do setpoint de saida da agua gelada (°C);

Tr = temperatura do fluido na entrada do condensador do chiller
(°C). Para chiller a 4gua é a temperatura de entrada no chiller
da agua de condensacdo, e para chiller a ar é a temperatura de
bulbo seco do ar externo na entrada do condensador.

A curva do EIR em funcdo da temperatura (Equacdo A2) é uma
curva biquadratica que parametriza a variacdo do EIR como uma funcéo
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da temperatura de saida da agua gelada (Tas) e da temperatura de
entrada do fluido no condensador (Tfe) do chiller. O EIR é o inverso do
COP (Coeficiente de Performance). O resultado desta equacdo €
multiplicado pelo EIR de referéncia do chiller, especificado para as
condicdes de plena carga em condicBes especificas de temperatura de
operacdo. A curva é valida para uma dada faixa pré-determinada de
temperaturas.

ChillerEIRFTemp (A2)
= a+ b(Tys) + c(Tas)? + d(Ty.) + e(Tre)?
+ f(Tas)(Tfe)

Onde:

ChillerEIRFTemp = Fator de corre¢do do EIR do chiller, igual a 1
nas condicOes de referéncia;

T,s = temperatura do setpoint de saida da dgua gelada (°C);

Ts = temperatura do fluido na entrada do condensador do chiller
(°C). Para chiller a agua é a temperatura de entrada no chiller
da agua de condensacdo, e para chiller a ar é a temperatura de
bulbo seco do ar externo na entrada do condensador.

A curva do EIR em funcéo da relacdo de carga parcial (Equacéo
A3) é uma curva quadratica que parametriza a variacdo da relacdo da
poténcia de entrada do chiller em fungéo da relacdo de carga parcial. A
relacdo de carga parcial é a carga de resfriamento corrente dividida pela
capacidade disponivel de resfriamento do chiller. A curva é valida para
uma dada faixa pré-determinada de PLR.

ChillerEIRFPLR = a + b(PLR) + c(PLR)? (A3)
Onde:

ChillerEIRFPLR = Fator de corre¢do do EIR do chiller, igual a 1

nas condicOes de referéncia;

PLR = relacdo de carga parcial = (carga de resfriamento) /

(capacidade disponivel de refrigeracédo do chiller)

O resultado da Equacdo A3 é multiplicado pela curva da capacidade
em funcdo da temperatura (ChillerCapFTemp) e o pela curva do EIR em
funcdo da temperatura (ChillerEIRFTemp), para resultar na poténcia
elétrica normalizada de entrada nas condicdes especificas de
temperatura e carga parcial em que o chiller esta operando, conforme
equacédo A4.
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(ChillerEIRFPLR)(ChillerCapFTemp)(ChillerEIRFTemp, (A4)

chiller

Pref
Onde:

ChillerEIRFPLR = Fator de corregdo do EIR do chiller, igual a 1
nas condicOes de referéncia;

Pchiller = poténcia do chiller para um PLR especifico;

Pref = poténcia elétrica do chiller nas condicdes de referéncia, que
pode ser calculada multiplicando-se a capacidade de
refrigeracdo de referéncia pelo EIR de referéncia.

Para cada passo de tempo da simulagdo, a capacidade disponivel de
refrigeracdo no chiller pode ser calculada pela Equagdo AS5.

Quaisp = Qres (ChillerCapFTemp) (A5)
Onde:
Q.er = capacidade do chiller nas condicdes de referéncia (W);
Qdisp = capacidade disponivel de refrigeracdo do chiller para as
condic@es correntes de temperatura (W).

Portanto, para caracterizar os chillers é necessario informar as
condi¢des de referéncia e os coeficientes das trés curvas de desempenho
(Equacgbes Al a A3). Durante o processo de criacdo dos casos que foram
simulados para a obtencdo da base de dados, 25 chillers foram
selecionados a partir dos chillers disponiveis na documentacdo do
Energyplus (Datasets). A Tabela Al apresenta as caracteristicas destes
chillers, a Tabela A2 as condi¢des de referéncia, a Tabela A3 o0s
coeficientes da curva ChillerCapFTemp, a Tabela A4 os coeficientes da
curva ChillerEIRFTemp, a Tabela A5 as faixas de temperatura para as
quais as duas curvas anteriores sdo validas, e a Tabela A6 o0s
coeficientes da curva Chiller EIRFPLR.
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Tabela Al - Caracteristicas dos chillers utilizados para criar a base de

dados.
Chiller Fabricante/Modelo COPa | COPa | COPa | COPa | IPLV
100% 75% 50% 25%

1 | McQuay AGZ025BS 2,672 3,207 3,741 4,027 | 3,541
2 | York YLAAO150SE 2,790 3,558 4,756 5,953 | 4,377
3 | York YLAAO170SE 2,886 3,647 4,300 4,494 | 4,035
4 | York YLAAO0120SE 2,891 3,737 5,507 8,223 | 5,064
5 | Carrier 30XA240 2,955 3,710 5,002 6,482 | 4,617
6 | Trane CGAM130 3,054 4,140 5,456 6,047 | 4,950
7 | Carrier 30XA325 3,078 3,799 4,752 5,524 | 4,428
8 | Trane CGWD 207kW 4,004 4,870 5,768 5,724 | 5,368
9 | Trane RTWA 383kW 4,174 4,859 5,526 5,254 | 5,199
10 | McQuay PFH 932kwW 4,908 5,572 6,327 5,886 | 5,943
11 | Trane RTHB 1051kW 5,056 6,380 7,317 5,272 | 6,656
12 | York YK 2412kwW 5,251 5,283 5,164 3,699 | 5,039
13 | York YS 781kW 5,413 6,820 7,929 5,747 | 7,176
14 | Carrier 19FA 5651kW | 5,509 6,124 6,429 5,135 | 6,136
15 | York YT 1495kwW 5,512 7,681 | 11,529 | 10,670 | 9,749
16 | York YS 879kW 5,681 6,686 7,120 4,881 | 6,655
17 | Carrier 19XL 1797kW | 5,714 5,752 4,868 2,690 | 4,987
18 | York YT 1023kW 5,783 6,907 7,711 5,678 | 7,110
19 | Trane CVHF 4610kW 5,836 7,194 8,430 6,515 | 7,655
20 | York YS 1758kW 5,857 6,892 7,127 4,834 | 6,740
21 | Carrier 19XR 1407kW | 5,968 6,944 7,472 6,313 | 7,096
22 | Trane CVHE 1758kW | 6,057 6,563 6,327 4,885 | 6,250
23 | York YT 1758kW 6,328 7,337 8,043 6,232 | 7,512
24 | Trane CVHF 2317kW 6,620 8,665 | 11,257 | 10,100 | 9,979
25 | Trane CVHF 2043kW 7,005 8,284 9,007 6,753 | 8,413
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Tabela A2 - Caracteristicas de referéncia dos chillers utilizados para

criar a base de dados.

Chiller | Tipo | Compressor | Capacidade | COP | T, (°C) | Tt (°C)
de
refrigeracdo
(W)

1 aar Scroll 78.074 | 2,67 6,67 35,00
2 aar Scroll 161.300 | 2,81 6,67 35,00
3| aar Scroll 187.700 | 2,87 6,67 35,00
4| aar Scroll 133.200 | 2,93 6,67 35,00
5 aar Parafuso 801.600 | 3,00 6,67 35,00
6 aar Scroll 433.628 | 3,08 6,67 35,00
7 aar Parafuso 1.077.400 3,10 6,67 35,00
8 | adgua Scroll 207.400 | 3,99 6,67 29,44
9 | adgua Parafuso 383.300 | 4,17 6,67 29,44
10 | adgua Centrifugo 931.900 5,09 4,44 26,11
11 | adgua Parafuso 1.051.400 5,05 6,67 29,44
12 | adgua | Centrifugo 2412400 | 5,58 6,67 26,11
13 | adgua Parafuso 780.700 | 5,42 6,67 29,44
14 | adgua | Centrifugo 5.651.300 | 5,50 6,67 29,44
15 | adgua Centrifugo 1.494.500 7,51 7,22 23,89
16 | adgua Parafuso 879.100 5,82 4,44 26,11
17 | adgua | Centrifugo 1.797.000 | 5,69 6,67 29,44
18 | adgua | Centrifugo 1.023.300 | 5,81 6,67 29,44
19 | adgua | Centrifugo 4.610.300 | 6,34 6,67 26,11
20 | aégua Parafuso 1.758.300 5,84 6,67 29,44
21 | aégua Centrifugo 1.406.600 6,04 6,67 29,44
22 | adgua | Centrifugo 1.758.300 | 5,96 6,67 29,44
23 | adgua | Centrifugo 1.758.300 | 6,28 6,67 29,44
24 | adgua | Centrifugo 2.317.400 | 6,33 5,56 29,44
25 | aégua Centrifugo 2.043.100 9,08 4,44 18,33
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Tabela A3 - Coeficientes da curva ChillerCapFTemp para os 25 chillers
utilizados para criar a base de dados.

Chiller a b c d e f

1,01E+00| 3,01E-02| 1,04E-03| -4,14E-03| -2,08E-05 | -3,72E-04

5,25E-01| 3,90E-02| 1,62E-04| 3,05E-02| -6,20E-04 | -3,85E-04

1,01E+00 | 3,63E-02| 1,83E-04| -6,66E-04 | -1,36E-04 | -3,07E-04

-3,51E-01| 3,89E-02| 2,72E-03| 8,75E-02 | -1,38E-03 | -1,60E-03

7,84E-01| 4,97E-02| -7,70E-04| 6,27E-03 | -1,58E-04 | -4,50E-04

1,04E+00| 3,91E-02| 1,88E-04| -3,15E-03| -9,85E-05 | -3,39E-04

1,01E+00| 3,17E-02| 1,50E-04| -4,57E-03 | -2,55E-05 | -1,47E-04

O|INoOO|A (W IN(F-

9,44E-01| 3,37E-02| 9,76E-05| -3,22E-03 | -4,92E-05 | -1,78E-04

9| 9,83E-01| 3,68E-02| 5,31E-05| -4,83E-03| -4,76E-05| -2,38E-04

10| 1,18E+00| 3,26E-02 | -3,90E-03| 4,58E-03| -1,03E-03 | 2,86E-03

11| 9,48E-01| 3,31E-02 | -6,45E-05| -3,76E-03 | -6,50E-05 | 2,52E-15

12| 7,47E-01| 8,07E-03| 8,43E-05| 1,93E-02| -7,51E-04| 1,17E-03

13| 1,00E+00| 3,30E-02| 3,74E-04 | -5,93E-03 | -2,60E-05 | -2,17E-04

14| 1,30E+00| 1,79E-02 | -2,52E-03| 2,54E-03| -1,13E-03 | 3,00E-03

15| 1,05E+00| -1,63E-01| 1,15E-02| 5,46E-02| -1,58E-03 | 1,63E-03

16| 1,03E+00| 3,36E-02 | -2,74E-04 | -3,79E-03 | -1,55E-04 | 2,78E-04

17| 9,08E-01| 4,67E-02| -1,19E-03 | -2,28E-03 | -3,17E-05 | -3,58E-04

18| 2,57E-01| -1,57E-02 | -3,04E-03| 8,11E-02| -2,57E-03 | 4,25E-03

19| 8,61E-01| -3,99E-03 | -1,64E-03| 8,88E-03 | -3,93E-04 | 1,59E-03

20| 8,13E-01| -1,43E-02| -1,62E-03 | 2,64E-02| -9,15E-04 | 1,70E-03

21| 1,04E+00| 2,64E-03| -1,47E-03| 1,37E-02| -8,30E-04 | 1,57E-03

22| 9,57E-02| -2,46E-02 | -6,83E-03 | 7,12E-02 | -2,05E-03 | 5,25E-03

23| 7,08E-01| -2,01E-03| -2,60E-03 | 3,01E-02 | -1,06E-03| 2,05E-03

24| 7,28E-01| 1,02E-02| -6,28E-04 | 1,34E-02| -5,05E-04 | 1,53E-03

25|-1,34E+00| 7,63E-03| -3,04E-03| 1,99E-01| -4,53E-03 | 2,70E-03
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Tabela A4 - Coeficientes da curva ChillerEIRFTemp para os 25 chillers
utilizados para criar a base de dados.

Chiller

a

b

c

d

e

f

6,59E-01

-2,73E-03

-2,85E-04

1,16E-03

3,55E-04

-4,48E-04

2,38E-01

-4,50E-03

5,03E-04

2,14E-02

1,50E-04

-6,68E-04

7,16E-01

-3,16E-03

6,21E-04

-9,65E-03

6,46E-04

-7,73E-04

-1,66E-01

-3,77E-03

2,35E-03

4,66E-02

-1,40E-04

-1,53E-03

-3,08E-01

6,07E-02

1,00E-03

3,92E-02

-1,08E-06

-2,13E-03

5,44E-01

-1,08E-02

4,11E-04

4,22E-03

4,03E-04

-5,16E-04

1,27E-01

4,38E-02

-4,95E-04

1,94E-02

2,11E-04

-1,41E-03

O|INoOO|A (W IN(E-

7,27E-01

-1,19E-02

5,41E-04

1,88E-03

4,73E-04

-7,11E-04

6,23E-01

-8,70E-03

9,72E-04

5,18E-03

4,95E-04

-9,63E-04

6,05E-01

-1,09E-02

-1,51E-03

1,90E-02

-1,91E-04

9,01E-04

4,90E-01

-5,53E-03

1,21E-03

9,12E-03

5,92E-04

-1,47E-03

4,63E-01

-2,31E-02

1,17E-03

3,43E-02

-3,40E-04

-7,38E-05

4,48E-01

-1,05E-02

7,13E-04

1,16E-02

5,15E-04

-9,83E-04

7,85E-01

-1,65E-02

-3,29E-04

4,57E-03

1,96E-04

1,76E-04

7,11E-01

-2,09E-01

9,42E-03

8,49E-02

-1,26E-03

1,13E-03

5,60E-01

-1,09E-02

8,72E-04

1,01E-02

5,09E-04

-1,21E-03

1,08E+00

-4,32E-02

1,59E-03

1,66E-03

8,04E-05

5,68E-05

5,25E-01

-1,97E-02

3,44E-04

1,65E-02

2,01E-04

-3,19E-04

7,42E-01

-4,78E-02

-1,03E-03

1,42E-02

1,30E-04

9,17E-04

6,38E-01

6,30E-03

9,23E-04

-4,55E-03

8,26E-04

-1,56E-03

1,03E+00

-1,61E-02

-1,09E-03

-1,78E-02

7,96E-04

-9,59E-05

1,24E+00

-3,03E-02

3,45E-03

-2,74E-02

9,14E-04

-1,00E-03

5,61E-01

-1,38E-02

6,57E-05

1,32E-02

2,69E-04

-5,01E-04

3,50E-01

-2,30E-02

5,75E-04

1,90E-02

3,11E-04

-4,71E-04

6,07E-01

1,18E-02

2,10E-03

1,53E-02

6,76E-04

-2,63E-03
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Tabela A5 - Faixas de temperatura para as quais as curvas

ChillerCapFTemp e ChillerEIRFTemp sdo validas.
Tas Tas Tfe Tfe
Chiller min. max. min. max.
1 5,56 10,00 23,89 46,11
2 4,44 10,00 23,89 46,11
3 4,44 10,00 23,89 46,11
4 4,44 10,00 23,89 46,11
5 4,44 10,00 29,44 46,11
6 5,56 10,00 4,44 46,11
7 4,44 10,00 29,44 46,11
8 5,56 10,00 23,89 35,00
9 4,44 8,89 23,89 35,00
10 3,33 7,78 12,78 29,44
11 4,44 8,89 23,89 35,00
12 4,44 8,89 15,56 29,44
13 4,44 8,89 15,56 35,00
14 4,44 8,89 15,56 29,44
15 5,56 8,89 12,78 35,00
16 3,33 7,78 12,78 29,44
17 6,67 10,00 21,11 29,44
18 4,44 8,89 12,78 35,00
19 4,44 8,89 18,33 29,44
20 4,44 8,89 12,78 35,00
21 4,44 10,00 12,78 32,22
22 4,44 8,89 23,89 35,00
23 4,44 8,89 15,56 35,00
24 4,44 8,89 12,78 29,44
25 4,44 8,89 18,33 29,44
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Tabela A6 - Coeficientes da curva ChillerEIRFPLR para os 25 chillers
utilizados para criar a base de dados, e faixas de PLR para as quais a
curva é valida.

Unloading
PLR | PLR Ratio
Chiller a b c min. | max min

1 0,00E+00| 1,00E+00| O,00E+00| 0,15 1,00 0,10
2 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15 1,00 0,10
3 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15 1,00 0,10
4 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15 1,00 0,10
5 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15 1,00 0,10
6 493E-02| 6,22E-01| 3,28E-01 0,25
7 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15( 1,00 0,10
8 4,15E-02 6,54E-01 3,04E-01| 0,25 1,01 0,25
9 3,30E-02 9,11E-01 5,567E-02| 0,25 1,01 0,25
10 6,82E-02| 6,67E-01| 2,65E-01| 0,09| 1,02 0,09
11 2,59E-01 2,15E-01 5,27E-01| 0,20 1,01 0,20
12 2,47E-01 7,53E-01 8,64E-04 | 0,12 1,01 0,12
13 2,52E-01 2,76E-01 4,73E-01| 0,09 1,01 0,09
14 163E-01| 5,71E-01| 2,66E-01| 0,19 1,02 0,19
15 1,52E-01| -1,58E-01| 1,01E+00| 0,11 1,05 0,11
16 3,03E-01 3,22E-01 3,75E-01| 0,10 1,02 0,10
17 5,93E-01| -2,66E-01| 6,73E-01| 0,39| 1,01 0,39
18 2,37E-01| 3,29E-01| 4,34E-01| 0,09| 1,06 0,09
19 2,03E-01 2,92E-01 5,04E-01| 0,20 1,02 0,20
20 3,15E-01 3,17E-01 3,71E-01| 0,20 1,04 0,20
21 1,19E-01 6,72E-01 2,07E-01| 0,20 1,04 0,20
22 1,87E-01| 5,85E-01| 2,29E-01| 0,20| 1,03 0,20
23 1,86E-01| 5,48E-01| 2,65E-01| 0,20 1,06 0,20
24 9,86E-02 5,30E-01 3,71E-01| 0,10 1,04 0,10
25 2,17E-01 4,39E-01 3,43E-01| 0,28 1,04 0,28

Nesta tese, a temperatura de saida da agua gelada foi mantida no
valor de 6,7°C, a temperatura de entrada da agua de condensacdo nos
chillers a agua foi mantida no valor de 29,4°C, enquanto que a
temperatura de entrada do ar no condensador dos chillers a ar é funcéo
do clima da cidade simulada. Desta forma, a Figura Al apresenta a
variagdo do COP de cada chiller a ar em fungdo da temperatura externa
do ar, enquanto a Figura A2 apresenta a variacdo do COP em funcéo da
carga parcial (PLR) para os chillers a ar, e a Figura A3 a variacdo do
COP em fungdo da carga parcial (PLR) para os chillers a 4gua.
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Figura Al - Variagdo do COP em funcéo da temperatura externa do
ar, para os chillers a ar utilizados na construcdo da base de dados.
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Figura A2 - Variacdo do COP em func¢do da carga parcial, para 0s
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Figura A3 - Variagdo do COP em funcéo da carga parcial, para 0s
chillers a &gua utilizados na construcéo da base de dados.




182



183

ANEXO B - CHILLERS UTILIZADOS PARA CRIAR OS CASOS
NAO VISTOS

Conforme descrito no Anexo A, para caracterizar os chillers é
necessario informar as condigdes de referéncia e os coeficientes das trés
curvas de desempenho (EquacBes Al a A3). Durante o processo de
criagdo dos casos que foram simulados para a obtencdo dos chamados
casos ndo vistos, sete chillers foram selecionados a partir dos chillers
disponiveis na documentacdo do Energyplus (Datasets). A Tabela B1
apresenta as caracteristicas destes chillers, a Tabela B2 as condi¢des de
referéncia, a Tabela B3 os coeficientes da curva ChillerCapFTemp, a
Tabela B4 os coeficientes da curva ChillerEIRFTemp, a Tabela B5 as
faixas de temperatura para as quais as duas curvas anteriores Sao
validas, e a Tabela B6 os coeficientes da curva Chiller EIRFPLR.

Tabela B1 - Caracteristicas dos chillers utilizados para criar 0s casos
nao vistos.

Chiller Fabricante/Modelo COPa | COPa | COPa | COPa | IPLV
100% 75% 50% 25%

1 | Carrier 30RB330 2,807 3,483 3,976 | 4,050 | 3,766
2 | York YLAAO175HE 2,964 | 3,751 | 4,428 | 4,631 | 4,153
3 | Trane CVHE 1329kW | 5,199 5,273 5,169 4,617 | 5147
4 | Carrier 23XL 1062kW | 5,515 | 6,767 7,890 | 5,666 | 7,128
5 | York YK 4966kW 5,683 6,464 6,437 4,260 | 6,179
6 | Carrier 19XL 1674kW | 5,809 6,463 6,503 | 4,315 | 6,217
7 | York YT 1055kW 5915 | 7,092 7,919 5,680 | 7,283

Tabela B2 - Caracteristicas de referéncia dos chillers utilizados para
criar 0s casos nao Vistos.

Chiller | Tipo | Compressor | Capacidade | COP | T, (°C) | T (°C)
de
refrigeracdo
W)
1| aar Scroll 1.123.600 | 2,80 6,67 35,00
2| aar Scroll 190.000 | 2,96 6,67 35,00
3 | aégua Centrifugo 1.329.300 5,38 6,11 29,44
4 | aédgua Parafuso 1.062.000 | 5,50 6,67 29,44
5 | adgua | Centrifugo 4.965.500 | 6,05 6,67 26,11
6 | adgua Centrifugo 1.673.900 7,89 4,44 12,78
7 | aégua Centrifugo 1.055.000 5,96 6,67 29,44
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Tabela B3 - Coeficientes da curva ChillerCapFTemp para os sete
chillers utilizados para criar 0s casos nao vistos.

Chiller

a

b

c

d

e

f

8,91E-01

6,59E-02

-9,74E-04

-1,26E-03

-1,12E-04

-4,34E-04

1,02E+00

3,72E-02

1,81E-04

-1,10E-03

-1,33E-04

-3,24E-04

5,34E-01

1,02E-01

-3,98E-03

1,26E-02

-4,67E-04

-8,35E-05

1,03E+00

2,33E-02

-4,69E-03

-7,09E-03

-3,75E-04

2,84E-03

5,75E-01 | -3,05E-02

-1,96E-04

3,31E-02

-9,17E-04

2,29E-03

2,93E-01 | -4,41E-02

-1,29E-03

9,01E-02

-2,65E-03

3,39E-03

~NoohwiN(EF

1,79E-01 | -5,90E-02

-5,95E-04

9,30E-02

-2,84E-03

4,97E-03

Tabela B4 - Coeficientes da curva ChillerEIRFTemp para os sete
chillers utilizados para criar 0s casos nao vistos.

Chiller

a

b

c

d

e

f

0,918488

-0,02597

0,001729

-0,01355

0,000686

-0,00081

0,711845

-0,00224

0,000592

-0,00965

0,000651

-0,00078

8,07E-01

3,36E-02

-1,55E-03

-7,14E-03

5,06E-04

-7,55E-04

2,63E-01 | -7,03E-03

-4,94E-04

2,52E-02

1,71E-04

-4,31E-04

8,23E-01 | -8,13E-03

1,11E-03

-3,52E-03

6,13E-04

-9,17E-04

9,87E-01 | -6,33E-02

3,50E-03

1,70E-02

2,57E-04

-4,23E-04

~No|g|R~|lwWwiN(EF

5,25E-01 | -2,85E-02

8,03E-04

1,89E-02

1,15E-04

-9,34E-05

Tabela B5 - Faixas de temperatura para as quais as curvas

ChillerCapFTemp e ChillerEIRFTemp sédo validas.

Tas Tas Tfe Tfe
Chiller min. méax min méax

1 4,44 15,56 29,44 48,89

2 4,44 10,00 23,89 46,11

3 6,11 10,00 21,11 29,44

4 6,67 10,00 21,11 29,44

5 4,44 8,89 15,56 29,44

6 4,44 8,89 12,78 29,44

7 4,44 8,89 12,78 35,00
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Tabela B6 - Coeficientes da curva ChillerEIRFPLR para os sete chillers
utilizados para criar 0s casos ndo vistos, e faixas de PLR para as quais a
curva é valida.

PLR | PLR | Unloading
Chiller a b c min. | max | Ratio (min.)
1 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15| 1,00 0,10
2 0,00E+00| 1,00E+00| O0,00E+00| 0,15 1,00 0,10
3 4,08E-02| 1,17E+00| -2,21E-01| 0,29 1,05 0,29
4 2,58E-01 3,42E-01 4,01E-01| 0,20 1,01 0,20
5 3,42E-01 1,95E-01 4,64E-01| 0,12 1,02 0,12
6 3,39E-01| 2,62E-01| 3,99E-01| 0,32 1,02 0,32
7 2,62E-01 2,39E-01 4,99E-01| 0,10 1,05 0,10

Nesta tese, a temperatura de saida da agua gelada foi mantida no
valor de 6,7°C, a temperatura de entrada da &gua de condensagdo nos
chillers a &gua foi mantida no valor de 29,4°C, enquanto que a
temperatura de entrada do ar no condensador dos chillers a ar é funcao
do clima da cidade simulada. Desta forma, a Figura B1 apresenta a
variagdo do COP de cada chiller a ar em fungdo da temperatura externa

do ar.

4,5

4,0

3,5

cop

3,0

2,5

2,0

N

25

35

)

Temperatura do Ar Externo

45

== Chiller 1
== Chiller 2

Figura B1 - Varia¢do do COP em funcdo da temperatura externa do
ar, para os chillers a ar utilizados para gerar 0s casos nao Vvistos.
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A Figura B2 apresenta a variacdo do COP em funcédo da carga parcial
(PLR) para os chillers a ar, e a Figura B3 a variagdo do COP em fungéo
da carga parcial (PLR) para os chillers a agua.

3,6

3,4

3,2

3,0

cop

2,8 ———————o—o——¢
== Chiller 1

== Chiller 2
2,6

24

2,2

2,0

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
PLR

Figura B2 - Variacdo do COP em fungéo da carga parcial, para 0s
chillers a ar utilizados para gerar 0s casos ndo vistos.
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cop

9,0

8,0

7,0

6,0 1

5,0

4,0

3,0

2,0 1

1,0

0,0

== Chiller 3
——Chiller 4
=== Chiller 5

== Chiller 6

== Chiller 7

0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
PLR

Figura B3 - Variacdo do COP em fungéo da carga parcial, para 0s
chillers a agua utilizados para gerar 0s casos néo Vvistos.
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ANEXO C - METODO SOBOL
O método Sobol é uma técnica baseada em varidncia. O modelo é
y = f(xq,%3, ..., xx), onde x4, x4, ..., X, S0 0s fatores independentes de
entrada e y é a saida do modelo. A fungdo de distribuicdo de

probabilidade dos fatores de entrada é:
k

P(X, X, .. H p; (X (c1)

A média e a variancia de y sdo:

EW =] [ -] Flaxs .. xk)li[ P (%) dx (2)

VO =] | (£t x)-EOF T T x) 5, -

) (C3)
[ 700X, Hp, )dx, —E*(y)

Se um dos fatores de entrada x; € mantido fixo em um valor
genérico X;, a variancia (condicional) resultante de y é:

V(y‘xi:ii)zj J -..j(f(xl,xz,...,Xj...,xk)—E(yxj:ij))zlj pi(x )dx =

i#]

[ [ (20 e ))Hp %) dx - E2yy, =%,

I#J

(C4)

Para fins da analise de sensibilidade é interesse eliminar a
dependéncia sobre o valor %; através da integracdo de V(y | x; = ;)
sobre a fungéo de densidade de probabilidade de %;, obtendo:

e -] [ - btk P00
jEz(y‘Xj :ii)pj(xi)dxi

(C5)
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A dependéncia de X; é descartada do lado esquerdo da Equagéo C5,
devido a integracdo. Subtraindo a Equagéo C5 da Equagdo C3 obtém-se:

V() -EV ;)= [E20ix, =% ) p, (%)) oK - EX(v)  (c8)

Gragas a uma identidade estatistica, o lado esquerdo da Equagdo C6
é também igual a V(E(y | x;), e representa uma medida da sensibilidade

Si=V (E(y | x; )) /V(y) dey com relagdo ao fator x;. Se dividirmos
pela variancia incondicional, obtemos o chamado indice de sensibilidade
de primeira ordem. Os indices S;’s sdo bem dimensionados em [0,1]. A
Equacdo C6 é computacionalmente impraticavel. Em um modelo de
Monte Carlo, isso implica em um duplo loop S; = V(E(y | x; ))/
V(y): o interno para computar E?(y | Xj =X;), € 0 externo para
computar a integral sobre dX;. Por esta razdo, a integral na Equagdo C6
foi reescrita por Ishigami e Homma (1990) como:
IEZ(V‘XJ' - ii) P, (%) d% =

2

T[] s )Hp. ()% b p,(F) &,

|:]

k

o] bt B J e X TR 60K T 0 6) P ) 7 = (7

i=1 i=1
i#] i#]

1] bt b6 ot X )T

i=1 i=1
i#]

O expediente de usar a variavel de integracdo adicional, nos permite
perceber que a integral na Equacdo C7 é o valor de expectativa da
fungdo F de um conjunto (2k — 1) de fatores:

F(X1’X2’ AT Xk’X:I’. X, X} l’Xj+l7 Xk)_

I

(C8)

f(xl’XZ’ Xk)f(xl X j 1’X Xj+1’ Xk)

A integral da Equacdo C7 pode, portanto, ser calculada usando um

Unico loop de Monte Carlo. O seguinte procedimento foi proposto por
Sobol (1993) e revisado por Saltelli (2002).
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Duas matrizes de amostra de entrada M; e M, s&o geradas:

! ! !
X1 X Xy X1 X e Xy
X21 X22 e X2k X;l Xéz e X;k
Ml = , M 2 = (Cg)
! ! !
an Xn2 Xnk an Xn2 Xnk

onde n é o tamanho da amostra utilizado para a estimativa de Monte
Carlo. A fim de estimar a medida de sensibilidade para um fator
geneérico x;, ou seja,

3 :V(E(y‘xj%y) b E2(yy\/(y)

U, :IEZ(V‘XJ = ii) p;(X;) dX;

(C10)

nos precisamos de uma estimativa para ambos, E(y) e U;. O primeiro
pode ser obtido a partir de valores de y computados na amostra M; ou
na amostra My. U; pode ser obtido dos valores de y computados na
seguinte matriz N;:

'
X1 Xp le e Xy
X Xy e Xy e X
N, = . (C11)
! ’ !
an Xn2 an Xnk
ou seja, por:
L’j _ 19 f( )f(! ] ' ' r)
i _nz Ko Xpgreen Xy Xrl’XrZ""’Xr(j—l)’xrj’xr(j+l)""’er (C12)
TLra

Se pensarmos na matriz M; como a matriz de amostra, e na matriz
M, como a matriz de reamostra, entao Uj ¢ obtido a partir do produto
entre valores de f calculados a partir dos valores da matriz de amostra e
valores de f calculados de Nj, ou seja, uma matriz onde todos os fatores
sdo reamostrados exceto x; . Desta forma, o custo computacional
associado a um conjunto completo de indices de primeira ordem S; é
n(k + 1). Um conjunto n de avaliagdes de f é necesséario para calcular
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E(y), e k conjuntos de n avaliacdes de f sdo necessarios para o segundo
termo do produto da Equacgdo C12.

A configuracdo do problema de Sobol foi a identificacdo de um
subconjunto de k fatores que pudesse explicar a maior parte da variancia
de y. Imagine que os fatores fossem particionados em um conjunto de
testes u = (x;, x;, ... x;, ) € um conjunto restante v = (x;, x;, ...x;,_, )-
Entdo, de acordo com Sobol, o efeito global do subconjunto u na
variancia da saida pode ser estimado a partir de:

U, = j j j f(u,v) f (U, v)dudu'dv (c13)
V(E(yv))=U, -E*(y) (c19)

V(E(yju)+V(E(ylu, v))=V (y) -V (E(ylv)) (c15)

Na Equacdo C15, V(E(y | u), é o efeito de primeira ordem do
conjunto u, enquanto , V(E(y | u,v) é o termo de interacdo entre os
conjuntos u e v. Se V(y) = V(E(y | v), entdo u ndo é influente, e todos
os fatores em u podem ser fixados em uma analise subsequente do
modelo. A Equacdo C13 mostra 0 mesmo expediente das varidveis de
integracdo adicional j& descritas. A estimativa de Monte Carlo de U, é:

1 1 oy '
Uv = 72 f (Xril ! XriZ ""Xrim ! Xrll ) XrIz ""Xrlk,m )f (Xrill Xri2 ""Xrim ) XrI1l Xrlz ""Xrlk,m) (C16)

ou seja, para estimar o efeito total do conjunto u deve-se agora
reamostrar as variaveis no conjunto u. Pode-se facilmente verificar que
a Equacdo C12 é um caso particular da Equacdo C16. As estimativas de
erro para U;s sdo discutidos na referéncia original de Sobol.

A Equagdo C15 é um caso particular do método de decomposicéo
geral da varidncia proposto por Sobol, pelo qual a varidncia
incondicional pode ser decomposta como:

V(y)= Zvi + ZZVU +o+ Vi (c17)

i i

onde V; =V(E(Y | x;), Vij = V(E(Y | x;,x; ) —V; — V;, e assim
por diante. O desenvolvimento na Equag¢do C17 contém k termos de
primeira ordem V;, k(k — 1)/2 termos de segunda ordem V;; e assim
por diante, até o Gltimo termo de ordem k, para um total de 2% —
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1termos. Os termos V;; sdo os termos de segunda ordem, analogos aos
efeitos de segunda ordem nos livros texto de projeto experimental. Os
termos V;; capturam esta parte dos efeitos de x; € x; que ndo sdo
descritos pelos termos de primeira ordem. A versdo de Sobol da
Equagdo C17 é baseada em uma decomposicao da propria fungdo f em
termos de dimensionalidade crescente, ou seja,

F (%, X e xk)—f+Zf+Zqu+ +foi (cs)

i i

onde cada termo é funcdo apenas dos fatores em seu indice, ou seja,
fi = fix)), , fij = fij(xi,x;), € assim por diante. As decomposicdes
(Equagdo C17 e Equacdo C18) sdo Unicas, desde que os fatores de
entrada sejam independentes e que os termos individuais f; ;, ; ha
Equagdo C18 sejam integraveis quadraticamente e tenham média zero
sobre o dominio de existéncia.

Homma e Saltelli (1996) introduziram a nova estimativa U_; :

Zf(rl’ Xigre rj’ )f(xrl'XrZ’ X(J 1)’XrJ’Xr(J+1) Xk)

Como antes:

( (y‘x )) U -EX(y) (C19)

onde V(E(y | x_;) é a contribuigdo total na variancia de y devido
a0 ndo-x;. Isto implica que a diferenca V(y) — V(E(y | x_;) é igual a
soma de todos os termos na decomposi¢do da varidncia (Equacdo C15)
que incluem ;. Para o caso com k=3:
sy YO VELR) EVOR) ¢ o s bs o
V(y) V(y)

onde por exemplo S; = V(E(y | x1)/V(y), e expressdes analogas
podem ser escritas para S7, ST. Os termos SJ-T sdo chamados de termos
de efeito total. Os efeitos totais sdo Uteis para identificar fatores de
entrada que ndo séo influentes. Se o efeito total de um dado fator de
entrada é insignificante, entdo este fator pode ter o seu valor fixado em
qualquer valor dentro de sua faixa de incerteza (e portanto, a
dimensionalidade do espaco da entrada pode ser reduzida).
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Observe aqui que, quando o modelo é puramente aditivo, ¥, S; =
1, enquanto que, para um determinado fator x; uma diferenca
importante entre S]-T e S; sinaliza um importante papel das interagdes
deste fator emy.

Uma andlise de sensibilidade completa pode ser obtida estimando
todos os termos na Equagdo C17, mas estes sdo tantos quanto 2% — 1.
Este problema é chamado de maldi¢do da dimensionalidade. O custo
computacional para estimar todos os efeitos na Equacdo C17 é de fato
tdo grande quanto n2*, onde novamente n é o tamanho da amostra
usado para estimar o efeito individual (visto que n(2* — 1) seriam
necessarios para calcular todos os efeitos, e mais n para calcular E (y)).

Por esta razdo, costumeiramente é preferivel computar o conjunto
de todos 0s S; mais o conjunto de todos os S7, 0 que da uma descrigio
bastante boa das sensibilidades do modelo. Com o método Sobol, isto
implica em um custo computacional de n(2k + 1) avaliagbes do
modelo, ou seja, nk para os termos de primeira ordem, nk para os termos
de efeito total, mais n para E (y).

Melhores estimativas para os indices de primeira ordem séo obtidas
se 0 termo Ez(y) na Equa(;éo C10 é estimado como

Zf rl’ 210 rk)f(xrl’XrZ’ Xll'k) (C21)

ao invés de
n 2
:(%Zf(xrl,xrz,...,xrk)) (C22)
r=1

A Equacdo C21 é uma estimativa legitima da média quadrada da
amostra dada a independéncia dos dois vetores amostra. E claro, a partir
da Equacdo C10 e da Equacdo C12, que a estimativa de S; vai mais
naturalmente & zero para um fator ndo influente x; quando a Equagéo
C21 é utilizada, como pode ser visto a partir de:

n
Zf(xrl’xrzl”"xrk) (Xrl’XZ’ ’Xr(J 1)’Xr]'Xr(J+1)' 'er)

7Zf 11 X1 X (rl’Xr21 'X;k)

(C23)
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Por outro lado, o célculo de todos os indices de efeito total € melhor
realizado utilizando a Equacdo C22. V(y) é calculado a partir de M;
para todos os indices. Como conclusdo, a estratégia computacional
padrdo implementada até agora para calcular o conjunto completo de
indices total e de primeira ordem implica em n(2k + 2) avalia¢fes do
modelo, duas amostras sendo usada para estimar E2.
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ANEXO D — COEFICIENTES DA REDE RNA 29 _sHIS

A rede neural artificial RNA 29 _sHIS é composta por 14 neur6nios
de entrada, 29 neur6nios na camada interna e 1 neurdnio de saida. A
Tabela D1 apresenta as varidveis que caracterizam 0s neurdnios de
entrada, bem como os valores do desvio padrdo e da média destas
variaveis na base de dados utilizada para o treinamento desta rede neural
artificial. O neurdnio de saida corresponde ao consumo anual do sistema
de climatizacdo por area de piso da edificacdo (transformado pela
Equacédo 20 com 2=0,70707).

Tabela D1 — Neur6nios de entrada da RNA 29 sHIS, e valores do
desvio padrdo e da média na base de dados.

desvio
Neuronio padrdo na valor médio
de base de na base de
entrada | Variavel dados dados
Tipo de ventilagéo
1] (0-VAC ou 1-VAV) 0,5000008 0,5005226
2 | Pressdo dos ventiladores (Pa) 199,9736 449,8422
Uso de ciclo economizador
3 | (0-ausente ou 1-presente) 0,4710755 0,3324029
Uso de recuperador de calor
4 | (0-ausente ou 1-presente) 0,4718916 0,3347147
Nivel de renovacéo de ar
(2,5 para o nivel 1; 3,1 para o nivel 2
5 | ou 3,8 para o nivel 3) 0,5312580 3,1333214
Pressdo do bombeamento de agua
6 | gelada (Pa) 199982,35 549897,53
Pressdo do bombeamento de agua de
7 | condensacéo (Pa) 170820,54 350035,46
Uso de circuito secundério de agua
8 | gelada (0-ausente ou 1-presente) 0,4714345 0,3334153
Uso de vazdo variavel de dgua
9 | gelada (0-ausente ou 1-presente) 0,4712429 0,6671258
COP a 100% de carga do chiller nas
10 | condicdes AHRI 550/590 1,3592097 4,8396567
IPLV do chiller nas condi¢cBes AHRI
11 | 550/590) 1,6375807 6,1865245
Numero de chillers operando em
12 | paralelo (1,2, 3 ou 4) 1,1184852 2,4995676
Carga térmica integrada anual de
resfriamento por area de piso
(transformada pela Equacdo 20 com
13 | 2=0,74747) 32,685919 72,194183
14 | Indicador climatico CEH 102322,30 178789,01
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A Figura D1 apresenta um representacdo grafica de uma RNA com
8 neurdnios de entrada (11 a 18), 10 neurbnios na camada interna (H1 a
H10) e 1 neur6nio de saida (O1). Nesta figura os pesos sindpticos estao
ilustrados pelas ligacdes entre 0s neurdnios, assim como os bias (B1 e
B2). Portanto, uma rede neural artificial se caracteriza pelos valores dos
pesos sinapticos e dos bias. A Tabela D2 apresenta os valores dos pesos
sinapticos (i;->h;, e hj->0) e bias (b->h;, e b->0) obtidos para a rede RNA

29 _sHIS.
Bl B2
\ 4 HI
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s ',
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’,'( \ %,
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=

4
5
5

)%

\
0
%)

17 / ; \ H8
S\

I8 & A= H9

Figura D1 — Representacdo de uma RNA com 8 neurbnios de entrada,
10 neurénios na camada interna e 1 neurdnio de saida (Fonte:
https://beckmw.wordpress.com/tag/nnet/)


https://beckmw.wordpress.com/tag/nnet/
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Tabela D2 - Coeficientes da rede neural artificial RNA 29 sHIS

b->h1 |0,299402549 | b->h2 | 0,382185 | b->h3 | 36,88152 | b->h4 -2,32729
il->h1 | 0,071571615 | i1->h2 | 0,065096 | i1->h3 0,13281 | i1->h4 | -0,03392
i2->h1 | 0,050726785 | i2->h2 | -0,02208 | i2->h3 |0,173209 | i2->h4 | 0,002065
i3->h1 -0,0116133 | i3->h2 |0,021312 |i3->h3 |0,118919 | i3->h4 | -0,01978
i4->h1 | -0,03413546 | i4->h2 | -0,03511 | i4->h3 |0,062102 | i4->h4 | -0,02869
i5-->h1 | -0,00047183 | i5->h2 | -0,01013 | i5->h3 |0,005989 | i5->h4 | -0,01498
i6->h1 | -0,01496591 | i6->h2 | -0,04595 | i6->h3 | -0,09654 | i6->h4 | -0,01375
i7->hl 0,1064309 | i7->h2 | -0,19529 | i7->h3 | 0,018493 | i7->h4 | 0,007311
i8->h1 | 0,003036383 | i8->h2 | -0,01408 | i8->h3 |0,019257 | i8->h4 | -0,07218
i9->h1 -0,0140772 | i9->h2 -0,0009 | i9->h3 | -0,03132 | i9->h4 | 0,051619
i10->h1 | -0,51274748 | i10->h2 | 0,922091 | i10->h3 | -13,1969 | i10->h4 | -0,12899
i11->h1 | 0,494184096 | i11->h2 | -0,29517 | i11->h3 | -2,80393 | i11->h4 | 2,197289
i12->h1 | -0,17866855 | i12->h2 | -0,12118 | i12->h3 | 19,18234 | i12->h4 | 0,083316
i13->h1 | 0,810531347 | i13->h2 | 0,621801 | i13->h3 | -0,38912 | i13->h4 | 0,03541
i14->h1 | -0,05878157 | i14->h2 | -0,06021 | i14->h3 | -0,16315 | i14->h4 | -0,06746
b->h5 | 15,88055578 | b->h6 -43,5902 | b->h7 -7,48489 | b->h8 -3,06781
i1->h5 | -0,04056503 | i1->h6 | 0,019587 | il->h7 |1,697966 |il->h8 | 0,087429
i2->h5 | -0,00645372 | i2->h6 |0,010299 | i2->h7 | -0,08356 | i2->h8 | 0,258612
i3->h5 0,02878679 | i3->h6 | -0,01095 | i3->h7 | -0,22603 | i3->h8 | -0,08982
i4->h5 0,00061399 | i4->h6 | 0,012246 | i4->h7 | 0,365201 | i4->h8 | -0,01418
i5->h5 | 0,003521925 | i5->h6 | 0,006218 | i5->h7 | -0,10929 | i5->h8 | -0,03882
i6->h5 | -0,00859818 | i6->h6 | 0,003458 | i6->h7 | 0,030794 | i6->h8 | 0,027222
i7->h5 | -0,19622961 | i7->h6 | 0,125935 | i7->h7 0,12525 | i7->h8 | 0,220316
i8->h5 | -0,07054704 | i8->h6 | 0,049375 | i8->h7 | -3,68015 | i8->h8 0,23572
i9->h5 | 0,020015289 | i9->h6 | -0,00915 | i9->h7 |0,950245 | i9->h8 | -0,10595
i10->h5 | 13,83333409 | i10->h6 | -36,5841 | i10->h7 | -0,06325 | i10->h8 | 0,070976
i11->h5 | -3,20460568 | i11->h6 | 7,171633 | i11->h7 | 0,223012 | i11->h8 | 0,346948
i12->h5 | -0,04525213 | i12->h6 | 0,053068 | i12->h7 | -4,39363 | i12->h8 | -0,17328
i13->h5 | -0,16767837 | i13->h6 | 0,040638 | i13->h7 | 0,238129 | i13->h8 | 0,787373
i14->h5 | 0,031564476 | i14->h6 | -0,01455 | i14->h7 | 0,297973 | i14->h8 | 0,034749

(continua)
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Tabela D2 - Coeficientes da rede neural artificial RNA 29 sHIS

(continuacdo)

b->h9 -9,21359801 | b->h10 -0,54125 | b->h11 -3,01094
i1->h9 -0,0817607 | i1->h10 |0,650383 | il->h11l | -0,66645
i2->h9 -0,14069117 | i2->h10 | -0,12111 | i2->h11 -0,7536
i3->h9 0,222147953 | i3->h10 | 0,056035 | i3->h11 | 0,028259
i4->h9 0,016188325 | i4->h10 |0,076043 | i4->h11 | 0,101801
i5->h9 -0,00130581 | i5->h10 | -0,01136 | i5->h11 -0,0278
i6->h9 -0,01093442 | i6->h10 | -0,07343 | i6->h11 | -0,05208
i7->h9 0,234956984 | i7->h10 | -0,05613 | i7->h11 | -0,09393
i8->h9 -0,2344168 | i8->h10 | -0,02225 | i8->h11 | -0,15851
i9->h9 -0,13296212 | i9->h10 | -0,24076 | i9->h11 | 0,154138
i10->h9 | 0,435367029 | i10->h10 | -0,08967 | i10->h11 | 0,145427
i11->h9 | -0,15612051 | i11->h10 |0,193209 |i11->h11 | -0,09099
i12->h9 | -4,69757807 | i12->h10 | -1,13208 | i12->h11 | 0,070518
i13->h9 | 1,604418201 | i13->h10 | -0,42084 | i13->h11 | 0,476102
i14->h9 | -1,20230013 | i14->h10 | -0,10887 | i14->h11 | -0,35487
I R R R
b->h12 -0,86194824 | b->h13 -4,23956 | b->h14 -0,20068
i1->h12 | -5,55662004 | i1->h13 | -0,12212 |i1->h14 | -0,07929
i2->h12 | 0,700063024 |i2->h13 | -0,06579 | i2->h14 0,16734
i3->h12 | -0,06344828 | i3->h13 | 0,016995 |i3->h14 | -0,04024
i4->h12 | 7,711161004 | i4->h13 -0,0769 | i4->h14 | -0,44704
i5->h12 | -0,27713403 | i5->h13 | -0,03571 |i5->h14 | -0,01934
i6->h12 | -0,16077614 | i6->h13 | 0,478255 |i6->h14 |0,717601
i7->h12 | -0,09351936 |i7->h13 | -0,03024 | i7->h14 | -0,62146
i8->h12 0,92209667 | i8->h13 | -3,05527 | i8->h14 | -9,14284
i9->h12 | -0,62727799 | i9->h13 | 0,473348 | i9->h14 | -0,56881
i10->h12 | -1,13666393 | i10->h13 | -0,11852 | i10->h14 | -1,58513
i11->h12 | 0,31613245 |i11->h13 | 0,132633 | i11->h14 | 0,799826
i12->h12 | 2,538953151 | i12->h13 | -0,2308 | i12->h14 | 5,418323
i13->h12 | 1,191834987 |i13->h13 | 0,701693 | i13->h14 | -0,52154
i14->h12 | 1,262153342 | i14->h13 | -0,11072 | i14->h14 | -0,16179

(continua)
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(continuacdo)

b->h15 -31,7820449 | b->h16 -2,62322 | b->h17 1,72038
i1->h15 | -2,66046174 |il->h16 |0,114462 |i1->h17 | -0,18162
i2->h15 | 0,424147749 |i2->h16 |0,044833 |i2->h17 |0,090829
i3->h15 |4,469607777 | i3->h16 | -0,02464 |i3->h17 | -0,04445
i4->h15 |0,813605994 | i4->h16 |0,007624 | i4->h17 |0,051697
i5->h15 | -0,00056583 | i5->h16 -0,0043 | i5->h17 | 0,001797
i6->h15 |0,141842605 | i6->h16 | 0,018123 |i6->h17 | 0,388988
i7->h15 | 0,074826928 | i7->h16 |0,048573 |i7->h17 |0,093437
i8->h15 | -0,00351529 | i8->h16 |0,061355 |i8->h17 |0,181346
i9->h15 | -0,15836057 | i9->h16 | -0,01641 |i9->h17 | 0,964768
i10->h15 | -0,00902474 | i10->h16 | -0,89411 | i10->h17 | 0,063099
i11->h15 | -0,07873393 | i11->h16 |0,002014 |i11->h17 | 0,050035
i12->h15 | 0,044829779 | i12->h16 |0,027807 |i12->h17 | -0,39339
i13->h15 2,2761639 | i13->h16 | 0,472982 |i13->h17 | 0,267607
i14->h15 | -15,8014104 | i14->h16 |0,113617 |i14->h17 | 0,014654
I N I N
b->h18 -10,972871 | b->h19 1,344188 | b->h20 -7,48371
i1->h18 |0,015989283 | i1->h19 | -3,42067 |i1->h20 | -0,77677
i2->h18 | -0,04872343 | i2->h19 | -0,13084 | i2->h20 | 0,303302
i3->h18 | -0,08447509 | i3->h19 | -0,06175 |i3->h20 | 1,441415
i4->h18 | 0,023628403 | i4->h19 | -0,50865 | i4->h20 | -2,17642
i5->h18 |0,012615756 | i5->h19 | -0,03735 | i5->h20 | -0,05496
i6->h18 | 0,058357498 | i6->h19 | -0,42116 | i6->h20 -0,0046
i7->h18 |0,791744372 | i7->h19 | -0,53245|i7->h20 | 0,041575
i8->h18 | -0,14353063 | i8->h19 |1,754822|i8->h20 |0,169083
i9->h18 | -0,04417689 | i9->h19 | 6,559493 | i9->h20 | -0,16118
i10->h18 | 2,333225376 | i10->h19 | -0,63775 | i10->h20 | -0,00444
i11->h18 | -0,63058519 | i11->h19 | -0,11616 | i11->h20 | 0,037236
i12->h18 | -7,95374245 | i12->h19 | 0,543765 | i12->h20 | -0,13111
i13->h18 | -0,10523811 | i13->h19 | -0,72841 | i13->h20 | 0,573184
i14->h18 | -0,0962608 | i14->h19 | -0,01377 |i14->h20 | -2,0104

(continua)
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(continuacdo)

b->h21 -6,95004852 | b->h22 -2,83502 | b->h23 -2,84174
i1->h21 | -4,21775394 | i1->h22 | 0,096939 | i1->h23 | 0,236275
i2->h21 | 0,280523765 | i2->h22 | -0,37107 | i2->h23 | 0,107564
i3->h21 | -0,11358139 [i3->h22 | -0,04645 | i3->h23 -13,892
i4->h21 | 0,669214642 | i4->h22 | -14,4179 | i4->h23 -0,2062
i5->h21 | -0,20208691 | i5->h22 | -0,29015 | i5->h23 -0,2735
i6->h21 | 0,002173619 | i6->h22 | -0,05892 | i6->h23 | -0,14842
i7->h21 0,08354182 | i7->h22 | 0,080665 | i7->h23 | 0,282824
i8->h21 | 0,527708543 | i8->h22 | 0,161937 | i8->h23 0,4998
i9->h21 | -0,36881147 | i9->h22 | 0,142004 | i9->h23 | -0,28556
i10->h21 | -0,29579608 | i10->h22 | -1,91336 | i10->h23 | -1,36115
i11->h21 | -0,09356468 | i11->h22 |0,132802 | i11->h23 | 1,765307
i12->h21 | 1,098331487 |i12->h22 | -0,21318 | i12->h23 | 6,574159
i13->h21 | 0,910556176 | i13->h22 | -0,38535 | i13->h23 | 0,165543
i14->h21 | 0,712996202 | i14->h22 | -11,6754 | i14->h23 | 4,655158
I A N R
b->h24 -3,76878226 | b->h25 -2,44067 | b->h26 | 6,875342
i1->h24 | -0,08153127 | i1->h25 | -0,85118 |i1->h26 | -2,51213
i2->h24 | 0,149679949 | i2->h25 | 0,245474 | i2->h26 | 0,036818
i3->h24 |0,119041173 | i3->h25 | -0,02164 | i3->h26 | 0,261453
i4->h24 | 0,069542924 | i4->h25 | 0,089502 | i4->h26 | -0,38904
i5->h24 | 0,001400514 | i5->h25 |0,039629 | i5->h26 0,13922
i6->h24 | 0,066116272 | i6->h25 | -0,01883 | i6->h26 | 0,019898
i7->h24 | -0,00734148 | i7->h25 | -0,01444 |i7->h26 | 0,013123
i8->h24 | -0,02038428 | i8->h25 0,03134 | i8->h26 | 2,474426
i19->h24 | 0,016674846 | i9->h25 | 0,059149 |i9->h26 | -0,77567
i10->h24 | 0,202105383 | i10->h25 | 0,058981 | i10->h26 | 0,412875
i11->h24 | -0,5304782 |i11->h25 | -0,06085 | i11->h26 | -0,42219
i12->h24 | 0,065501442 | i12->h25 | 0,10913 | i12->h26 | 3,305369
i13->h24 | -1,29099361 |i13->h25 | 0,474896 | i13->h26 | -0,01457
i14->h24 | 0,007847737 | i14->h25 | -0,74962 | i14->h26 | 0,016134

(continua)
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(concluséo)

b->h27 -15,7161154 | b->h28 -0,18737 | b->h29 10,45346
i1->h27 | -0,13589141 | i1->h28 -3,11512 | i1->h29 | -0,05101
i2->h27 -0,11657404 | i2->h28 -0,09833 | i2->h29 -0,02806
i3->h27 | 0,309626614 | i3->h28 0,237177 | i3->h29 -0,08379
i4->h27 | -0,00994921 | i4->h28 0,470527 | i4->h29 | -0,03619
i5->h27 -0,03669945 | i5->h28 -0,07927 | i5->h29 | 0,027089
i6->h27 | -0,07855521 | i6->h28 0,037089 | i6->h29 | -0,01468
i7->h27 | 0,149373205 | i7->h28 -0,057 | i7->h29 -0,0795
i8->h27 -0,13965258 | i8->h28 7,887477 | i8->h29 | 0,014995
i9->h27 | -0,16149107 | i9->h28 -7,7081 | i9->h29 | -0,03103
i10->h27 | -0,16820627 | i10->h28 -0,66029 | i10->h29 | 1,83464
i11->h27 | 0,278077896 | i11->h28 -0,05203 | i11->h29 | 15,41089
i12->h27 | -8,22609062 | i12->h28 4,715882 | i12->h29 0,3103
i13->h27 | 2,593338856 | i13->h28 -0,73827 | i13->h29 | -0,00273
i14->h27 | -1,72838827 | i14->h28 0,268481 | i14->h29 | -0,04981
b->0 -37,3650192 | h15->0 19,59610651
h1l->0 27,39515971 | h16->0 44,01561105
h2->0 14,46870486 | h17->0 7,453151871
h3->0 2,599625442 | h18->0 5,787954
h4->0 -8,64055163 | h19->0 -2,609424
h5->0 29,85988276 | h20->0 17,99019625
h6->0 18,10341044 | h21->0 4,024856815
h7->0 5,338459641 | h22->0 0,501760532
h8->0 22,31962898 | h23->0 -0,82737681
h9->0 18,87373086 | h24->0 -28,370183
h10->0 -7,33089735 | h25->0 24,23339298
hl1->0 -16,5741437 | h26->0 5,704602214
h12->0 1,563116971 | h27->0 -12,4061087
h13->0 | 8,197095837 | h28->0 1,431368576
h14->0 2,39505816 | h29->0 -5,11994552

Para reproduzir a rede neural RNA 29 sHIS em uma planilha
eletrénica (Excel, por exemplo) é necessario seguir 0s seguintes passos:

1.

Escalonar e centralizar os valores dos dados de entrada,
utilizando os valores de desvio padrdo e média de cada
variavel, obtidos na base de dados empregada no
treinamento da rede (Tabela D1), conforme Equagéo D1.



204

I -1 (DY)

Onde:

I;y = Valor transformado (escalonado e centralizado) da
varidvel de entrada i;

I; = Valor da varidvel de entrada i;

I; = Média da variavel de entrada i na base de dados;

o; = Desvio padrdo da varidvel de entrada i na base de
dados.

Ressalta-se que a varidvel 13 (carga térmica) precisa
passar pela transformacdo box-cox (Equagdo 20 com
A=0,74747), antes de ser escalonada e centralizada.

Aplicar os pesos sindpticos e bias que caracterizam a
ligacdo entre a camada de entrada e a camada interna,
conforme Equacéo D2.

N
Xj = Zwij'IiT + b]
i=1
Onde:

x;= Valor obtido para cada neur6nio j da camada interna (j
varia de 1 a2 29 na RNA 29 _sHIS);

N = Ndmero de neurdnios de entrada (N=14 na RNA
29 sHIS);

w;;= peso sinaptico entre o neurdnio i de entrada e o
neurdnio j da camada interna (valores i;->h; da Tabela D2);
Iy = Valor transformado (escalonado e centralizado) da
variavel de entrada i;

b;= bias aplicado ao neurdnio j da camada interna (valores
b->hj da Tabela D2).

(D2)

3. Aplicar a fungdo ativacao ao resultado do passo anterior. A

funcdo ativacdo sigmoide foi utilizada nesta tese, conforme
Equacédo D3.

_ 1 (D3)
T l4e™™

fi
Onde:
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fj= Resultado da funcdo ativagdo para cada neur6nio j da
camada interna (j varia de 1 a 29 na RNA 29_sHIS);

x;= Valor obtido para cada neuronio j da camada interna
com a aplicacdo dos pesos sinapticos e bias.

4. Calcular o valor da variavel de saida, utilizando os pesos
sinapticos e bias entre a camada interna e a camada de
saida, conforme Equagdo D4.

Y (D4)
0 = > wip.fi +b,
=1

Onde:

0 = Resultado da variavel de saida (neste caso, consumo
do sistema de climatizagdo por area de piso da edificacdo,
transformada pela Equagéo 20 com A=0,70707);

N = Numero de neurbnios na camada interna (N=29 na
RNA 29_sHIS);

wj,= Peso sinaptico entre o neurdnio j da camada interna e
0 neurdnio o de saida (valores ij->0 da Tabela D2);

fj= Resultado da funcdo ativagdo para cada neuronio j da
camada interna (j varia de 1 a 29 na RNA 29_sHIS);

b,= bias aplicado ao neurbnio o da camada de saida (valor
b->0 da Tabela D2).



