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RESUMO

Esta tese desenvolveuma metamodelagem dinamica, aplicadacarga térmica de
refrigeracdo de escritorios condicionados artificialmeneey climas brasileiros. A
metamodelagem dinadmica consiste emn processo iterativo de sknvolvimento do
metamodelo, realizado a partir de amostragens adapiajivacorre até que @itério de
paradaseja alcancadoNo processo de metamodelagem foram incluidas variagbes em
diversosparametros da geometria, daveltoria, das cargas inteas,do entorngpe umaampla

faixa de temperaturas de controle para condicionamemozonas térmicas dadificacio.A
medida que aplicacfes baseadas emmetamodelos necessitam abrangenumerosas
combinagdesle edificagdese localidadeso processo demmetamodelagerdeve priorizauma
amostrageneficientee vastaaplicabilidadeclimatica A amostragenvisaa maior diversidade

de casoscom omenor numerale simulages enquanto avastaaplicabilidadepermite a
utilizacdodo metamodele@em multipks localidadesA discrepancialas amostras definiu qual
técnica de amostrageseria utilizada no processo detamodelagenDentre as técnicas de
amostragem analisadassequéncia de Sobol apresentou os menores valores de discrepancia,
cobrindo mais unifornmeenteo espaco amostrah adocédo ddemperatura de bulbo sean
temperatura de ponto de orvalhalaradiacdohorizontalglobal em valores médios mensais
forneceualta diversidade de dados climaticos a partir de poucas simulagdes, tornando o
processo de metamodelagem mais eficigbstas variaveislimaticasforam selecionadas a
partir de analiss exploratéria entre a carga térmica de refrigeracdo em edificacées d
escritorio e dados climéaticogle 411 localidades brasileira& caracteristica adaptativa da
amostragempossibilitou desenvolver a base de dados de forma incremental, evitando o
descarte das sirfag6es anteriore€) critério para interromper a metamodgm dinAmica

foi araiz do erro quadratico médi{®MSE) da rede neurakstabelecidem 2 kWh/m2 de
forma aconcentrar as analises da pesquasanitio do processo daetamodelagenisredes
neurais artificiais alcancaraeste valorapésconsumir dados dapenas 400 simulacdes e
foram validada em baterias de testatravés damilhares decombina¢des nunca vistade
zonas térmicas e climabla validagcdo, ® valores normalizados da raiz do erro quadratico
médio (NRMSE) obtidos paraa redeneural artificial da dltima iteracdfmram deapenas
2,5%. A simplificacdo @ arquitetura das redes neuraiem camadas ocultade 32 e 16
neurdniosyisou evitar a ocorréncia deverfitting nas primeiras iteracdées da metamodelagem
dindmica.Ao realizara amostragentom atécnica que obteveraaior discrepancigHalton),

os valores de NRMSE obtidos foram de 70%400% superioresaqueles obtidos com a
técnicade menor discrepancigSobol) o que refor¢caa importanciada amostragenpara o
desenvolvimento demetamodelos partir de simulag6e# maior eficiéncia em preencher o
espaco amostrabmbém reduzila quantidade de simulacddsrnecidas agedes neurais
artificiais para atingira acuracia desejad Casoa aplicagdo do metamodettemandeuma
acuraciamais elevadaesh pode seraumentadgrogressivamente, dando continuidaae
metamodelagem dinamica.

Palavras-chave: Metamodelagem dindmicBados climaticosAmostragem adaptativa



ABSTRACT

This thesis developed a dynamic metamodeling, applied tan#hecooling load of
artificially conditioned offices, in Brazilian climates. The dynamic metamiogieonsists of

an iterative process of developing the metamodel, carried out from adaptive sampling, which
occurs until the stopping criterion is reachetle Tnetamodeling process included variations

in several parameters of geometry, envelope, internal loads, surroundings, and a wide range of
control temperatures for conditioning the building's thermal zonesmémmodebased
applications need to cover nemous combinations of buildings and locations, the
metamodeling process must prioritize efficient sampling and wide climatic applicability.
Sampling aims at the greatest diversity of cases, with the least number of simulations, while
the wide applicabilityallows the use of the metamodel in multiple locations. The sample
discrepancy defined which sampling technique would be used imeétemodehg process
Among the sampling techniques analyzed, the Sobol sequence showed the lowest discrepancy
values, covering the sample space more evérig. adoption of dry bulb temperature, dew
point temperature and global horizontal radiation, in monthly average vplaggded a high
diversity of climatic data from a few simulations, making the metamodeling process more
efficient. These climatic variables were selected from exploratmglysis between the
thermalcoolingloads in office buildings and climatic datadm 411 Brazilian locations. The
adaptive sampling feature made it possible to develop the database incrementally, avoiding
the disposal of previous simulations. The criterion for interrupting the dynamic metamgodel
was the root mean squdrerror (RMSE)of the neural network, established at 2 kwh / m2, in
order to concentrate the research analysis at the beginning of the metaghpdatess.
Artificial neural networks reached this value after consuming data from only 400 simulations
and were validated itest batteries, througihdusands of unseen combinatipn$ thermal

zones and climates. In the validation, the normalized root mean dogiaoe (NRMSE)
obtained in the artificial neural network of the last iteration were only 2.5%. The
simplificationof neural networksrchitecture, with hidden layers of 32 and 16 neurons, aimed

to avoid the occurrence of overfitting in the first iterations of the dynamic metaimgpdel
When carrying out the sampling with the technique that obtained the greatest disgrepa
(Halton), the NRMSE valuesbtained were 70% to 100% higher than those obtained with the
technique with the least discrepancy (Sobol), which reinforces the importance of sampling for
the development of metamodels from simulations. Greater efficienéyling the sample

space also reduced the amount of simulations provided to artificial neural networks to achieve
the desired accuracy. If thmetamodelapplication requires a higher accuracy, it can be
increased progressivellgy continuing tle dynamianetamodeling

Keywords: Dynamic metamodeling/Veather dataAdaptive sampling.
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1. INTRODUCAO

1.1.APRESENTACAO DO PROBLEMA

As edificacbes sdo grandes consumidores de energia na sociedade midderna.
mundo, o consumo de energia voltado para a climatizacédo de edificacdes triplicou em menos
de trinta anosNo Brasil, as edificacdes representam 51% do consumo final de eletricidade,
subdivididos no setor residencial com 26%; no setor comercial comeligosetor publico
com 8%. Entre 30% e 40% do consumo de eletricidade das edificacbes € atribuido a
climatizacao artificial dos ambienteERE 2020). A demanda de energia pegfigeracao
segue em aumento, reforcada pelo crescimento demografico e ecordeniegiées com
climas quentes. Esta conjuntura de fatores desperta preocupacdes relacionadas aos impactos
ambientais e fomenta pesquisas com foco na reducdo das demandas energéticas de
edificacdes (IEA, 2018).

Neste contexto, o objetivo das politicas eficiéncia energética € exatamente a
desaceleracdo do crescimento das demandas energéticas. No Brasil, as politicas iniciaram
com o Programa Nacional de Conservacdo de Energia Elétrica (PROCEL) em 1985,
promovendo acdes em diversos setores da econongaddao uso racional de energia
elétrica em edificacdes, o Programa Nacional de Eficiéncia Energética em Edificacdes
(PROCEL EDIFICA) foi instituido em 2003. No ambito do Programa Brasileiro de
Etiquetagem (PBE), lancese o Regulamento Técnico da Qualielatb Nivel de Eficiéncia
Energética de Edificios Comerciais, de Servicos e Publicos {®T€&m 2009, e o0 seu
equivalente para edificgaresidenciais (RT@) em 2010.

Originalmente, o RTEC e o RTQR permitram avaliar a classificagdo das
edificac6es por agacbes de regressdo linear mudltipla, validas de acordo com a zona
bioclimatica da localidade, e elaboradas a partir de simulagfes energéticas. Entretanto, o
sucesso de regulamentos de eficiéncia energética esta relacionado a aplicabilidade e robustez
dos netodos utilizados para avaliar a economia de energia em edificacOee{(AIEP018;

BRE et al, 2020).Por este motivoao longo da ultima décadfmi dadacontinuidade ao
desenvolvimento de metamodelos direcionados para as politicas de eficiénciicanerg
edificacbes no Brasil. Melo (2012) simulou variacbes em edificacbes de escritorios
condicionados artificialmente, e propds redes neurais artificiais para substituir as regressoes

lineares multiplas presentes no ROQVersage (2015) optou por daselver redes neurais
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artificiais a partir de simulacdes simplificadas, de modo a criar maior diversidade de casos, e
representar as zonas térmicas de edificacdes comerciais. Ambas as pesquisas definiram a
carga térmica de refrigeracdo anual integrada cgariavel dependente, mas limitara®a ao

clima de Floriandpolis. A consideragdo de mdltiplos climas em um unico metamodelo foi
sugerida como contribuicdo importante em eventuais trabalhos futuros (MELO, 2012,
VERSAGE, 2015; MELO, 2016).

A evolugéo dos egtlos nestetemas possibilitou o desenvolvimento de uma rede
neural artificial aplicavel em diferentes realidades climéticas. Para facilitar sua identificacdo
neste documento, a referida rede neural artificial foi denominada-&NA Instrucéo
Normativa Inmetro para a Classificacdo de Eficiéncia Energética de Edificacbes Comerciais,
de Servicos e Publicas (INQ) foi desenvolvida para substituir RTQ-C. A INI-C adota a
RNA-C para estimar a carga térmica de refrigeracdo anual integrada (CgTR) de zonas
térmicas de edificacBes comerciais condicionadas artificialmente (INMETRO, 2020).

A RNA-C foi desenvolvida a partir de simulagdes energéticas em localidades que
representam os grupos climaticos brasileiros (RORIZ, 2014; BAVARESCS&), 2017).

Apesar de serpdicavel em diferentes grupos climaticos brasileiros, a RINAdodeveser
aplicada em localidades especificas, com excecdo das localidades utilizadas em seu
desenvolvimento. Para maior compreenséao das limitagcdes de um determinado metamodelo, &
necessariconhecer a sua metamodelagem, ou seja, 0 seu processo de desenvolvimento.

Em estudos de eficiéncia energética em edificacbes, por falta de dados reais, o
desenvolvimento de metamodelos depende da geracdo de uma base de dados através de
simulacdes energétis. As simulacBes energéticas utilizam equacles fisicas, definidas
segundo os principios da conservacdo de energia, e buscam reproduzir o0 comportamento da
edificacdo em um determinado clima (HENSEN & LAMBERTS, 2019). Apesar da alta
confiabilidade atribuidas simulacdes, os profissionais de arquitetura e engenharia relatam
dificuldades na modelagem e na exploracdo do universo de possibilidades através das
simulag6esALSAADANI, 2016; BLEIL, 2016; HONGet al, 2018). Em diversos casos, 0s
custos temporais @i financeiros das simulacdes energéticas sdo incompativeis com as
demandas das aplica¢es, fomentando simplificacdes e métodos alternativos (NEGENDAHL,
2015; OSTERGAREDet al, 2018).

Nos ultimos anos, verificege um forte crescimento no numero de estuglos
desenvolveram metamodelos para avaliar a eficiéncia energética em edificacbes
(WESTERMANN & EVINS, 2019; BRUNETTI, 2020). As redes neurais artificiais

representaram mais de um ter¢co destes estudos, e aumentam em propor¢ao a cada ano, em
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funcdo de sedesempenho e aplicabilidade, especialmente em fendmendisesies. Por
reduzirem drasticamente o custo computacional, as redes neurais artificigiti zftasem
ferramentas de auxili@o projeto; em estudos de sensibilidade e otimizacdo; e até em
programas de etiqguetagem de edificagcfes (OSTERG&RID 2016; ROMANet al, 2020).

Independentementte sua finalidade, os metamodelos necessitam primordialmente de
dados. As bases de dades) estudogjue adotam a metamodelagem para avaliar a eficiéncia
energética de edificacdes, podem ser compostas por variaveis relacionadas a edificacao e
variaveis relacionadas ao clima. Por serem definidas diretamente na modelgem
simulacdes, as variaveis relacionadas a edificacdo s&o descritas facilmente para o
metamodelo. J4 as variaveis relacionadas ao clima provém de arquivos climaticos com
valores horérios, e tendem a ser descritas por valores médios. Contudo, a descricdo por
valores médios pode resultar em perda de informacdes valiosas, especialmente de longo
um ano, devido a sazonalidade climatica. O tipo de descricdo climatica adotada e a
diversidade de valores fornecida ao metamodelo permite impeden a aplicacdo do
metamodelo em localidades diferentes aquelas utilizadas em seu treinamento.

A temperatua de bulbo seco, a radiachorizontalglobal e a umidade relativa do ar
sdo as variaveis mais utilizadas para caracterizar os climas, e costumam ser descritas em
granularidade temporal anual nos metamodelos (AMASYALEL-GOHARY, 2018). A
granularidade taporal define o intervalo de tempo no qual a variavel climética e a variavel
de saida sado consideradas, podendo variar entre anual, mensalhdiario,ou sukhoraria
Em metamodelos desenvolvidos para considerar somente uma Unica localidade, @ancidén
de variaveis climéticas é associada a granularidades temporais inferiores a anual @ILDIZ
al., 2017, BOURDEAUEet al, 2019). Metamodelos desenvolvidos com simulagbes em mais
de uma localidade s&o incomuns, e geralmente consideram ao menos unrigjiram f
intermediario e um clima quente (YAN: YAO, 2010; CATALINA et al, 2013;
SINGARAVEL et al, 2017). Todavia, ao restringir a variedade de climas simulados,-limita
se a aplicabilidade do metamodelo em outras localidades.

Os estudos que efetivament®nsideram multiplas localidades em um Unico
metamodelo s&o ainda mais raros. Lopesamberts(2018) simplifiaram a descri¢cao
climatica ao adotar a entalpia como Unico indicador climatico para descrever 18 arquivos
climaticos brasileiros, mas emrtraramlimitacées ao extrair predicdes para localidades com
temperaturas amenas. Rackes et al. (2016) adotaram uma abordagem quase oposta, ao utilizar

treze variaveis climaticas, calculadas a partir de 427 arquivos climéaticos de localidades
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brasileiras. Westermaret al. (2020) evitarana representacdo numeérica ao implementar o
reconhecimento de imagens sobre as séries temporais de 569 arquivos climaticos canadenses.
Contudo, ndo é computacionalmenteficiente utilizar a totalidade dos arquivos
climaticos disponigis para compora base de dados de simulacdes afs@recida como
insumo aometamodelo, pois diversas localidades apresentam climas semelhantes.
considerar a restricdo de recursos computacionais, as Vvariacbes (possivelmente
desnecessarias) de climasdueem as variagbes que poderiam ser efetuadas sobre a
edificacdo. Além dissq do ponto de vista descritivo, a adocdo de numerosas variaveis
climaticas também pode ser ineficiente, uma vez que as variaveis climaticas apresentam
correlacdes entre si, 0 queaareta em repeticoes entre os dados que descrevem os climas. A
descricdo climatica poderia simplesmente focar nas variaveis que apresentam as maiores
influéncias sobre a variavel dependente.

Supbese que a limitada quantidade de estudos sobre o éste@ relacionada
ausécia de aplicacbes que demandaumerosas combinagcdes de edificacdes e realidades
climaticas concomitantementeA medida que surgem aplicacbes que se beneficiam de
tamanha diversidade de dados, como € o caso d&,Ikrnase essncial aperfeicoaro
desenvolvimento de metamodelos, maximizando o valor dossdadovenientes das
simulacoes.

Em estudos de eficiéncia energética em edificacdes, o desenvolvimento de
metamodelos tende a ser realizado através de abordagens estaticaspa@pdes claras
entre 0 comeco e o fim das etapas de metamodelagem. A metamodelagem, quando realizada
a partir de simulacfes energéticas de edificacdes, € tipicamente composta por cinco etapas: a
amostragem, a simulacéo, o tratamento de dados, o treitaee validagdo. E essencial
zelar pela robustez das etapas, pois afetam a capacidade de predicdo do metamodelo
(AHMAD et al, 2018; MOHANDESet al, 2019).

A amostragem é a etapa que determina a diversidade de combinac¢des inseridas nas
simulacdes. Apes de ser a etapa inicial, a amostragem € explorada e documestadiana
limitada por estudos que desenvolvem metamodelos a partir de simulagdes energéticas em
edificacbes. O critério de definicdo do tamanho da amostra ndo é especificado em mais da
metaeéd dos estudos analisados, que optam por adotar valores sem justificativa ou formulas
guestionaveis (WESTERMANK EVINS, 2019; FATHIet al, 2020; ROMANet al, 2020).

A eficiéncia das técnicas de amostragem, em preencher o espaco amostral, varia de
acordocom o tamanho da amostra e com o nimero de dimensfes considenaddsnto, a

eficiéncia de preenchimento do espago amostral pode ser quantificada pela discrepancia.
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Independente da técnica de amostragem utilizada, a medida que a amostra aumenta de
tamanho, a tendéncia € que a discrepancia da amostra diminua gradativamente. Quanto mais
baixa € a discrepancia da amostra, mais uniforme é a distribuicdo dos pontos amostrados
(KUCHERENKO et al, 2015; LOYOLAet al, 2016).

A adocédo de técnicas de amostraggam menores valores de discrepancia para um
mesmo tamanho de amostra pode otimizar a metamodelagem, ao minimizar a quantidade de
simulagcbes que o metamodelo necessita consumir para atingir os niveis de acuracia
desejados. Indubitavelmente, a influéncia @onanho da amostra merece exploragéo,
especialmente em estudos de espaco amostral com multiplas dimensdes (OSTERGARD
al., 2017, ROMANEet al, 2020; WESTERMANNEt al, 2020).

Em contraste com a amostragem estatica, adotada na vasta maioria dos estudos
revisados, a amostragem adaptativa permite gerar novas combinagfes, a partir das
combinagBes amostradas previamente, evitandiescartele casos simulados e preenchendo
as lacunas do espaco amostral de forma incremental (GARWED 2017). Teoricamente,
amostragem adaptativa permite aumentar progressivamente a diversidade de edificagdes e
climas na base de dados, até o ponto em que as predicdes do metamodelo alcangcam o0s
valores de acuracia desejados.

A combinacdo da amostragem adaptativa com o catétativo intrinseco as redes
neumis artificiaistende a viabilizar @lesenvolimento @ processo denetamodelagende
formadinamia e incremental Visando ganhos de eficiéncia computaciopaljese testaa
técnica de transferéncia de aprendizado em$reedes neurais artificiais. Esta abordagem
permite exportar o aprendizado da rede neural artificial da iteracdo anterior para a iteracéo
subsequente.

Ao consolidar as informacdes expostagrgem possiveis respostas para a pergunta
"Como desenvolver um @tiamodelo que considere efetivamente multiplos clinnasileiros
com o minimo derecursoscomputacionai® que possa ser melhorado progressivaménte?
Constatase que o desenvolvimento de um metamodelo aplicavel em mudltiplos climas
envolve principalmentedesafios atrelados a descricdo climatica e a diversidadedds da
fornecidos aos metamodelos.

A descrigcdo climética engloba a selecéo de variaveis climaticas em funcéo da variavel
dependente. A diversidade de daddavorecida pal ado¢do de uma granutade temporal
adequada por uma amostrageraficiente Estes desafiodemandarananalises exploratorias
focadasnos dados climaticos @a eficiénciadastécnicas de amostrageem preencher o

espaco amostraho considerar ccusto computacional das simul@s e ouso eficiente de
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recursos computacionais, uma metamodelagem dingouba fazer parte dsolucédo. Neste
trabalhg ametamodelagem dinamica consiste em um processo iterativo de desenvolvimento
do metamodelo, realizado a partir de amostragens adaptativas, até que um determinado

critério de parada seja alcancado.

1.2.0BJETIVOS

1.2.1. Objetivo Geral

O objetivo desta tesé desenvolver um processo dinamico de metamodelagem,
aplicado a carga térmica de refrigeracdo de escritorios condicionados artificialmente, em

climas brasileiros.

1.2.2. Objetivos Especificos

A partir do objetivo geral, delimitaraise os seguintasbjetivos especificos:

a) ldentificarvariaveis e granularidades adequadas para descrever os dados climaticos
na metamodelagenem funcéo da variavel dependente;

b) Avaliar a eficiéncia de preenchimento do pagso amostralde técnicas de
amostragem em multiplos tamanhos de amostrgpara posterior adocéo na
metamodelagem

¢) Quantificar a evolucdo daacuraciade predicdo das redes neurais artificiais a

medida que a base de dadessimulacd@umenta.

1.3.ESTRUTURA DA TESE

A tese esta dividida em cinco sec¢des. O piion capitulo contextualiza o tema, ao
apresentar os desafios que motivam a realizacdo do trabalho e o0s objetivos a serem
alcancados com a pesquisa.

Elaborada para mapear o estado da arte nos assuntos abordados, a revisao de literatura
esta disposta no sagdo capitulo. Foram exploradas areas adjacentes do conhecimento a fim
de encontrar inspiracdes para o desenvolvimento desta tese.

O terceiro capitulo fornece os procedimentos do método, adotados no
desenvolvimento da pesquisa. O método esta divididotrés modubs: as analises

exploratoriasa metamodelagem dindmieans testes (validacdes)
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Os resultados da pesquisa sédo apresentados pelo quarto capitulo, de acordo com os
procedimentos metodoldgicos propostos. O quarto capitulo contém as analisesisadahsc
e as justificativas adotadas na pesquisa.

O quinto capitulo apresenta as conclusfes da tese, as limitacdes, e as sugestdes para

trabalhos futuros.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O interesse crescente por metamodelos em estudos de eficiéncia energética em
edificacbes é evidenciado por recentes publicacbes de artigos de revisdo nesta area do
conhecimento. Estes artigos de revisdo exploram multiplas abordagens e métodos adotados
pordezenas de autores que desenvolveram metamodelos aplicados a eficiéncia energética em
edificacdes. Os temas abordados pelos artigos de revisdo foram expobaielia2.1, de
acordo com: a abordagem de metamodelo, o tipo de condicionamento (artificial ou natural), a
presenca devariaveis climéticas, a granularidade temporal adotada, a consideracdo de
multiplos climas em metametbs, a consideracdo do emto ea amostragem (técnicas,

tamanhogle amostra eficiéncia).

Tabela2.1. Artigos de revisdo sobre metamodelagem em fung&o dos temas listados.

Autores (et al.) Yildiz Ahmad [Amasyali|Wei Bourdeau| Mohandes| Westermann| Fathi Roman
Ano 2017 2018 2018 2018 2019 2019 2019 2020 2020
Artigos de
revisao Abordagem . . . . . . . .
metamodelo Diversos | Diversos| Diversos | Diversos |Diversos |RNA Diversos Diversos| Diversos
Tipo de Artificial Artificial Artificial Artificial |Artificial |Artificial e |Artificial e | Artificial | Artificial
condicionamento e natural e natural |e natural |natural natural e natural| e natural
Variaveis climaticas ‘
Granularidade temporg ‘
Dados
climéaticos » . ) ) ) )
Mdltiplos climas parcial parcial parcial parcial
Consideragéo do
entorno
Amostragem
Eficiéncia ‘
Granularidade espacia ‘
Tratamento Préprocessamento ‘ parcial
dados
Selecéo de . )
caracteristicas ‘
Treinamento |Otimizacéo de
evalidagdo |hiperparametros
Transferéncia de
aprendizado
Rigor da validagdo parcial ‘

Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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A granularidade esta relacionada a escala em que os dados s&o considerados no
experimento. A granularidade pode ser separada em dois tipos: a temporal e a espacial. Na
escala espacial, os dados podem ser compilados por blocos urbanos, edificacéo, pawimento
ambiente/zona térmica. Na escala temporal, os dados podem ser analisados em periodos
anuais, mensais, semanais, diarios, horarios othat#rios. As oscilacdes de valores das
variaveis climaticas tornaise menos bruscas em periodos de tempo maiomispArsdo de
valores & maior em intervalos temporais menores.

Ha vantagens e desvantagens para cada escala, seja ela temporal ou espacial. As
escalas maiores permitem trabalhar com menos dados, mas podem limitar a quantidade de
informacbes embutidas no etamodelo. As escalas menores permitem considerar
informacdes em niveis mais detalhados, mas podem refletir em uma quantidade desnecessaria
ou excessiva de dados. Os estudos que aliam a simulacdo energética a metamodelagem
adotam diferentes variaveis clitittAs e granularidades temporais, de acordo com seus
respectivos objetivos. Por ultimo,Tabela2.1 também indica se as respectivas publicacdes
abordaren itens relacionados ao tratamento de dados, ao treinamento e validagdo de
metamodelosA cor verde indicdisimo e a cor vermelha indidanaa. A ocorréncia do termo
Aparcial 6 significa que o artigo de revis«o

A anadlise dos artigos de revisdo possibilitou confirmar os temas com potenciais de
pesquisa compativeis com esta tese. Entre as principais lacunas constam a consideracao
efetiva de multiplos climas e a eficiéncia da amostragem. Desta forma, o capiteNdsda r
bibliografica foi organizado visando mapear e expandir os conhecimentos sobre as lacunas
identificadas. As buscas por publicacbes foram executadas através da plataforma
ScienceDirecgte da base de dadS8sopusA busca de publicacdes foi realizadacmbinar
as palavraghave descritas neabela2.2.

Tabela2.2. Palavraschave utilizadas nas buscas publicacdes.

Buscas (em inglés) Traducéo

fimetamodeling metamodelagem

fidata-drivend baseado em dados

fisurrogate modél modelo substituto

fiartificial neural networks redes neurais artificiais

fibuilding energy performancée desempenho energético edificacdes
ficooling load® carga de resfriamento
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fisampling methods métodos de amostragem
ficlimate data® dados climéticos
fweather fileg arquivo climatico
ficlimatic variable® variaveis climaticas

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Publicacbesadicionais foram coletadas a partir das referéncias encontradas nos
diversos artigos, a medida que as leituras avancaram. A partir da leitura dos estudos, a revisédo
bibliogréfica foi estruturada em trés sec¢des: dados climéaticos em metamodelos, técnicas de

amostragenpara simulacde® desenvolvimento dedes neurais artificiais

2.1.DADOS CLIMATICOS EM METAMODELOS

Esta secdo expde os dados climéaticos mais utilizados para descrever os climas em
metamodelos. Inicialmente, foram analisados estudos que ersich somente um clima, e
posteriormente, estudos com mudltiplos climas. Ao final da secao também foram adicionadas

consideracdes relacionadas aos métodos de zoneamento dos climas brasileiros.

2.1.1. Clima unico

Braun et al. (2014) combinaram a umidadetreh do ar e a temperatura de bulbo
seco em regressdes lineares multiplas para estimar o consumo de edificacbes de
supermercados, no Reino Unido. Devido a alta relevancia da temperatura de bulbo seco, a
remocdo da umidade relativa entre as variaveis armgntes acarretou em pequena redugao
do desempenho das regressoes.

Jain et al. (2014) desenvolveram maquinas de vetor de suporte, adotando diferentes
granularidades temporais e espaciais, para predizer o consumo de energia de edificacdes. Os
parametros tilizados foram os valores de consumo de dois intervalos de tempo anteriores, a
temperatura do ar, o tipo de dia e de hora. Os autores concluiram que as granularidades
impactam de forma significativa o desempenho das predicfes. Wang et al. (2016) também
utilizaram maquinas de vetores de suporte para estimar o consumo de energia de
aguecimento, adotando a temperatura do ar, umidade relativa, velocidade do vento e radiacéo
solar, em base horéria.

A umidade relativa do ar € comumente adotada por estudos gokesn climas

guentes e Uumidos, pois impacta o consumo de energia em edificagbes condicionadas. A
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radiacdo solar também € muito utilizada para descrever os climas, pois o efeito dos ganhos
solares é significativo nas demandas energéticas das edificagfesiagnente em climas
intertropicais e/ou em edificagdes com maiores propor¢des de componentes translicidos nas
fachadas (BORDEAU et al, 2019).Entretanto, os valores de temperatura e radiagao solar
aos quais as edificacOes reais estdo expostas vaeamcaldo com a localizacdo da
edificacdo no ambiente urbano. A modelagdm entorng mesmo que simples, permite
ajustar parcialmente as diferencas de desempenho entre a edificagdo simuldifiaagaoe

real (MIRZAEI, 2015).

De acordo com Lima et al. (201®m climas quentes e umidasconsideracao do
entorno urbanmas simulacdesacarretou em reducdo de aproximadamente 17% na carga
térmica de edificacbes de escritérios condicionadosnodelagem do entorno possibilita
consderar o sombreamento as reflexdes provenientes das edificagcdes vizinhas. Segundo
Machado (2@9), os maiores erros causados por simplificacdes na modelagem do entorno
ocorrem em configuracbes urbanas mais adensadas, e em edificacbes de escritorios com
baxas cargas internas e/ou com maiores porcentagens de vidro na fachada. A consideracéo
da ilha de calor urbana pode ser efetuada pela modificacdo do arquivo climético. Depois de
modificados, os arquivos climaticos representam as realidades climaticaadadapb
contexto urbano.

Mena et al(2014) desenvolveram uma rede neural artificial para estimar a demanda
de energia de uma edificagcdo bioclimética. Os dados foram organizados em valores horérios e
de acordo com o tipo do dia. As variaveis climaticagaatis foram a temperatura externa e
a radiacao solar. Chae et al. (2016) também desenvolveram redes neurais artificiais para
predizer o consumo de energia elétrica em edificacdes, em intervalos de quinze minutos. As
variaveis climéticas utilizadas foramtemperatura e a umidade relativa do ar. Além dos
valores médios, Fan et al. (2014) incluiram as temperaturas de bulbo seco maximas e
minimas diarias, no desenvolvimento de metamodelos de diversos tipos para estimar o
consumaliario de energia.

A temperatura de bulbo seco também pode ser representada na forma de indicadores,
como os graubora de aquecimento (GHA) e os gréussa de resfriamento (GHR), ou os
grausdia de aquecimento (GDA) e os gralia de resfriamento (GDR). Os grausra e
grausdia sdo vastamente utilizados para descrever resumidamente os climas, na literatura de
eficiéncia energética em edificacbes (LA al, 2002; HYGHet al, 2012). Por serem
calculados a partir de valores de temperatura de bulbo seco, estes indicadaresssao

apropriados para descrever climas secos, ou seja, com predominancia do calor sensivel. Em
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climas quentes e Uumidos, o calor latente é responsavel por uma parte consideravel do
consumo com condicionamento, devido ao processo de desumidificacdo. Ngdiusoa
indicador que considere ambas as parcelas de calor, pesquisadores também utilizaram a
entalpia (KRESEet al, 2011).

Lopes (2019) procurou determinar o consumo anual para climatizacdo de escritorios
com sistemas do tipo agua gelada através de utammdelo baseado em redes neurais
artificiais. O autor critica a limitacdo de uso de metamodelos em somente um clima e utiliza a
entalpia ¢ooling enthalpy hours CEH) para descrever 18 climas brasileiros, relacionada
com a variavel de saida. Entretardopredicdo de consumo em climas amenos apresentou
erros elevados e restringiu 0 uso do metamodelo em cidades quentes.

Um fator de atencao relacionado ao uso de indicadores, comehgraLi®u entalpia
€ que sao atrelados a um limiar (normalmente uma raopa base) e podem conflitar com
outras variaveis da base de dados do metamodelo. Um exemplo de conflito seria a utilizacédo
de CDD(cooling degree daysalculados a 18°C para descrever os climas em simulacfes de
edificacdes com temperatura de contreletifoinjy de condicionamento a 24°C. Na margem,

o conflito diminui o valor dos dados fornecidos aos metamodelos, mas pode ser corrigido ao

equalizar as temperaturas utilizadas como limiares.

2.1.2. Mdltiplos climas

Os estudos que desenvolveram metamodetosmais de um clima sao incomuns.

Yan e Yao (2010) utilizaram redes neurais artificiais (RNA) para predizer o consumo de
energia em cinco zonas climaticas da China. O metamodelo foi desenvolvido a partir de 20
parametros, dos quais dois eram relacionadadima: os grauslia de aquecimento (GDA) e

os graudlia de resfriamento (GDR).

Catalina et al. (2013) desenvolveram um modelo de regresséao linear multipla (RLM)
para estimar a demanda de energia para aguecimento em edificacdes residenciais. O modelo &
simplificado e apresenta somente trés variaveis, das quais somente uma esta relacionada ao
clima. A variavel que representa o clima é calculada a partir da diferenca entre a temperatura
de ajuste interna para aquecimento e a temperatuaa sgterna. O maao foi desenvolvido
a partir de simulacbes em trés climas: Moscou (RuUssia), Bucareste (Roménia) e Nice
(Franga). Moscou foi escolhida para representar um clima frio, enquanto Nice buscou
representar um clima quente e mediterraneo. Bucareste foi escoltnda clima de
caracteristicas intermediarias. O modelo de regressdo multipla linear apresentou bons

resultados nos trés climas e foi consideradmo umaalternativa agil para estimar a
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demanda de energia de aquecimento. Entretanto, os autores nacaredkzses para climas
diferentes dos trés citados.

Brownleee Wright (2015) adotaram fungdes de base radial (FBR) para otimizar o
projeto de edificagcbes, em funcdo da energia consumida e do custo de construcdo da
edificacdo. Os climas considerados forammBagham (Reino Unido), Chicago (EUA) e Séo
Francisco (EUA). Osautores desenvolveram trés metamodelos separados, ou seja,
consideraransomentauma localidade por metamodelo.

Rackes et al. (2016) adotaram as maquinas de vetores de suporte para desenvolver um
metamodelo que avalia edificagcdes comerciais naturalmente ventiladas, em climas quentes e
amenos. Os autores executaram 50 mil simulacdes distribuidas em 427 localidades
brasileiras. O estudo utiliza diversas variaveis para descrever o clima: a temperatura externa,
a amplitude da temperatura externa, os gdaasa radiacao solar, a velocidade do vento e a
altitude. Ao analisar as variaveis escolhidas pelos autoressecotta redundancia na
extensadescri¢do climatica, que pode ter sido uma estratégia para maior diferenciacdo entre
os climas, uma vez que foi adotada a granularidade anual. Em novos trabalhese pode
reduzir o numero de climas simulados e de variaveisritees ao adotar uma granularidade
mensal, devido & maior diversidade de dados climaticos.

Amasyalie EFGohary(2017) definiram 14 variaveis climaticas para treinar diversos
tipos de metamodelos para predizer o consumo horario de energia em escritociosce
climas americanos. As principais variaveis foram a temperatura de bulbo seco, a temperatura
do ponto de orvalho, a umidade relativa, a pressao atmosférica, a radiacdo normal direta,
radiacdo horizontal difusa, a direcao e a intensidade do vento.

Singaravel et al. (2017) analisaram o consumo de energia de uma edificagdo
simplificada, a partir das contribuicdes de seus componentes construtivos e da infiltracdo, nos
climas de Amsterda, Bruxelas e Paris. O estudo adotou a temperatura de bulbo seco, a
radiacéo solar, a velocidad@edirecédodo vento. No final, foram combinadas as predi¢cdes de
guatro tipos de metamodelos: florestas aleatoremsdpm forests redes neurais artificiais
(artificial neural network} , k-vizinhos mais proximosk{nearest neigbors), e arvores de
regressaorégression trees

Rossi et al. (2019) consideraram os climas de Curitiba, Sdo Paulo e Manaus para
desenvolver regressoes lineares multiplas que avaliam o desempenho térmico de residéncias
ventiladas naturalmente. Os autoeggcutaram dez mil simulacdes, amostradas pelo método

de Monte Carlo, para treinar os metamodelos em cada clima.
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Westermann et al. (2020) desenvolveu um metamodelo para predicdo das cargas
térmicas de aquecimento e de resfriamento de uma edificacdo dériesaom algumas
variagbes, em 569 localidades do Canada. Os autores desenvolveram redes neurais
convolucionais para processar séries temporais de dados climaticos, em resolugdo horéria.
Apesar de considerarem somente localidades canadenses, osaiitbegam nao visualizar
obstaculos para o desenvolvimento de metamodelos em escala global.

A Tabela2.3 consolida os estudos revisados que desenvolvaratamodelos para
mais de um clima, com suas respectivas informa¢des de nimero de climas considerados e a

motivacdo da escolha dos climas.

Tabela2.3. Estudos que desenvolveram metamodelos para mais diéman

Artigo Numero de localidades = Escolha das localidades  Descricdo climatica
Primeiro Nas Por Zonea Caracte- Granu-
autor Ano Tipo simulagbes metamodeb mento rizacao Variaveis laridade
Jaffal 2009 RLM 3 1 - X - anual
Yan 2010 RNA 5 5 X - grausdia anual
Lam 2010 RLM 5 1 X - - anual
Hygh 2012  RLM 4 1 X - - anual
Catalina 2013 RLM 3 3 - X T(sokar)- T(i))  anual
Brownlee = 2015 FBR 3 1 - X - anual
Romani 2015 RLM 6 1 X - - anual
Rackes 2016 MVS 427 427 - - diversas anual
Amasyali = 2017 diversos 5 5 - X diversas horéria
Singaravel 2017 diversos 3 3 - X diversas horéria
Chen 2018 MVS 5 1 X - n° més mensal
Rossi 2019 RLM 3 1 - X - anual
Lopes 2019 RNA 18 18 - X entalpia anual
Westermann 2020 RNA 569 569 - - diversas horaria

Fonte: elaboradpelo autor (2020).

Apesar dos estudositados envolverem simulacdes emlocalidades diferentes,
somente a metade dos autores considera efetivamente mais de um diesammlvimento
de ummesmo metamodelo. A consideragietivade multiplos climas nos metamodelos é

indicada por valoregnaiores quel no numero de localidades por metamoddion
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metamodelos desenvolvidegeparadamentpara cadalocalidade,os autores ndo adotaram
variaveis para a descricdo climaticmas o poderiamter feito, se considerassem
granularidades temporais menor@sexcecdo foi observada em CherYang (2018), que
desenvolveram maquinas de vetores de suporte (Mdéppradagpor localidade,mas
diferenciaram os meses enumeraondo

Nos estudos citados, amlha das localidades esteve relacionada a representacao de
zonas climaticas ou a caracterizagdo do tipo de clquanfe ou frip secoou Umido). Os
autores, em sua maioria, adotaram a granularidade anual nos dados climéticos, representada
por valores méios. Para considerar diferentes climas nos metamodelos, também podem ser
utilizadas descricBes por variaveis categoricas. Entretanto, ao adotar variaveis categoricas, o
uso do metamodelo gerado é limitado aos climas descritos pelas categorias. Paraagarant
aplicacdo do metamodelo em mudltiplos climas, é recomendado descrever numericamente as

variaveis climéaticas mais relevantes para a variavel dependente (YILDIZ, 2017).

2.1.3. Zoneamentos climaticos

Por utilizarem dados climaticos e simulacdes energéticas, tafobgm explorados
estudos de zoneamentos climaticos aplicados a eficiéncia energética em edificacfes. A
abordagem mais comum para o0 zoneamento climatico € o métoded@ray®is esta
altamente correlacionado com o uso de energia em climas frios e amenos. Entretanto, o
método dos grawdias ndo considera outras variavematicas que influenciam as
necessidades energéticas do edificio em clonastes ou amendPE ROSAet al., 2015).

A temperatura € bulbo seco, a temperatura de bulbmido, a radiacadorizontal
global, a velocidade e a direcdo do vento séo as principais vaxdfngiticas utilizadas para
estabelecer o zoneamento climatico de paises de dimensfes continentaisusbraka A
China e india (LAMet al, 2006). A relevancia da variavel climatica depende fortemente da
tipologia do edificio e varia para climas friesnenos quentes. Variaveimo a velocidade
do vento, radiacao solar e umidade relativa séo partcetde relevantes para o desempenho
de edificios em climas quentes. Os edificios localizados em climas tropicais sdo tipicamente
mais sensiveis ao efeito climatico, uma vez que esses edificios geralmente apresentam menos
isolamento em seu envelope que o$i@ds de clima frio (WALSH et al., 2019). Portanto, a
aplicagéo de metodologias de zoneamento climatico e/ou a definicdo de descrigdes climaticas
demasiadamente simplificadas tende a ser problematica em climas quentes.

Segundo a norma NBR 15220Parte 3(ABNT, 2005) o territério brasileiro é

dividido em oito zonas bioclimaticas, estabelecidas a partir das médias mensais das
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temperaturas maximas, das médias mensais das temperaturas minimas, e das médias mensais
de umidade relativa do ar. No caso do zorezdgm proposto pela ASHRAEtandard169
(Climatic Data for Building Design Standands2013, o Brasil é dividido em quatro zonas
climaticas, de acordo com os gralia de aquecimento, os gratia de refrigeracdo, e a
precipitacdo. Por fim, quatro indica@s climaticos foram definidgsor Roriz (2012) para
propor um novo zoneamento climatico brasileiro com 24 zonas climaticas (RORIZ, 2014).
SegundoRoriz (2014), os climas brasileiros podem ser classificados de acordo com a
temperatura média anual, a amplié média anual, o desvio padrdo da média mensal das
temperaturas médias diarias e o desvio padrdo da amplitude média mensal.

Mazzaferro et al. (2020) avaliaram quatroétodos dezoneamentoclimatico
existentes para o Brasil (ASHRAE 169, Kopgeeiger, NBR15220, e Roriz) enaistrés
métodos dezoneamentoclimatico pr opost os p eData-drivena mdthod ,e s ( A
AEnhanced degreday method  Becigion tree methad) . Ao comparar a u
dispersdo que as simulacdes apresentaram nosmegtelos de zaamentp o melhor
resultadofoi obtido n o Dedision tree methad. Este m®t odo f oi el abol
arvore de decisdo com algoritmo de clusterizagcdo ndo supervisionado, que escolheu
justamente a temperatura de bulbo seco e a temperatura do pontaldde para caracterizar

e clusterizar os 411 climas brasileiros, como apresentaéigura2.l.

Figura2.1 Diviséo proposta pelmétodoi Deci si on tree met hodo para caract

| Dry bulb temperature < 23.04 °c |

Y
I Dry bulb temperature < 19.95 °C I I Dry bulb temperature < 25.46 °C ]
I Dry bulb temperature < 17.85 °C ] | Dry bulb temperature < 21.47 °C I | Dry bulb temperature < 24.55 °C | | Dew point temperature < 21.18 °C I
A J v y y
50.18 kWhim?* 92.56 kWh/m* 125.11 kWhim* 161.05 kWh/m* 201.65 kWh/m* 236.65 kWh/m* 266.63 kWhim* 299,50 KWh/m?*
30 climates 40climates 43 climates 48 climates 71 climates 50 climates 68 climates 61 climates

Fonte: adaptado de Mazzaferro ef(2020)

Apesar de naager adotada por tantos estudos, ca@nmwcaso damidade relativa, a
temperatura do ponto de orvalho apresenta forte potencial para representar a parcela latente
da carga térmica de refrigeracdo em edificagGes condicionadas artificialmente.
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2.1.4. Reflex&do da secéao

Nesta primeira parte da revisdo forampeados os conhecimentos relacionados aos
dados climaticos, uteis para formular a descricdo climatica que pode ser utilizada nos
metamodelos.A maioria dos estudos que adotam dados climaticos entre as variaveis
preditoras do metamodelo considsoanente ma localidade.

Os dados climaticos costumam ser descritos por valores médios, mesmo ao longo de
um ano inteiro. A temperatura de bulbo seco € a variavel climatica mais utilizada para
descrever o clima entre os estudos, especialmente entre aqueles qam esitlemandas
energeéticas para condicionamento.

A adocao de diferentes variaveis climaticas varia de acordo com o objetivo dos
estudos, a variavel dependente e os climas considerados nas simulacdes. Adicionalmente,
verificou-se que as descricbes maisizéitlas em metamodelos coincidem, em grande parte,
com as variaveis climéticas adotadas para elaborar zoneamentos climéaticos.

A diversidade dos climas brasileiros aparenta ser suficientemente elevada para
demandar, além da temperatura de bulbo seco, amdegzariaveis como a radiacéo solar, e
a umidade relativa ou a temperatura do ponto de orvalho. Casdefiejdo um critério de
exclusdo de variaveis climéaticas em funcdo de altas correlacbes entre as mesnses, deve
levar em consideracdo que as varngivelimaticas influenciam de forma diferente a
edificacdo, como é o caso da temperatura de bulbo seco e da radiacao solar.

Na proxima secdo, buscarae solucbes e inovacdes relacionadas a amostragem,
uma vez que a simulacdo de mudltiplas variacdes decagliies e climapode elevar
consideravelmente o niumero de combinacdes que devem ser simuladas para alimentar o

metamodelo.

2.2. TECNICAS DE AMOSTRAGEM PARA SIMULACOES

A principal sinergia entre metamodelos e estudos de simulagdo energética € a
capacidade @s metamodelos de cobrir um amplo universo de casos a partir de um conjunto
relativamente reduzido de dados, proveniente das simula¢cdes. No entanto, a performance do
metamodelo depende da qualidade da amostra. HA pouco debate sobre os métodos de
amostragene a influéncia do tamanho da amostra sobre o desempenho do metamodelo.
Segundo Roman et al. (2020), 63% dos estudos que desenvolveram redes neurais artificiais, a
partir de simulagfes energéticas de edificacbes, ndo especificarandefimram o tamanho

da amostra.
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Outros estudos definem o tamanho da amostra por meio de equacdes, ou optam por
discretizar a amostra e simular a totalidade de combinacfes possiveis. A discretizacdo da
amostra possibilita encontrar as melhores combinac¢des de dados de entaussina, mas
nada garante que estas coincidam com a melhor combinagédo no espago amostral. Entretanto,
a prioridade ao desenvolver metamodelos tende a ser a diversidade de dados e ndo as
combinacgfes. Técnicas de amostragem maximizam a quantidade deagdforwbtida a
partir de um ndmero reduzido de pontos.

Em experimentos computacionais com numerosas combinagfes e recursos disponiveis
limitados, os métodos de amostragem surgem como alternativa viavel. De forma geral, um
bom método de amostragem deve cnsn conjunto de dados que possa representar
acuradamente a funcdo subjacente, preservando as caracteristicas estatisticas do conjunto de
dados completo.

Os primeiros experimentos ocorreram por tentativa e erro, ou variavam um fator por
vez. Além de imposbilitar a consideracdo da interacdo entre os fatores, estas abordagens
eram altamente ineficientes. Para vencer a ineficiéncia, surgiu o planejamento de
e X p er i mResidgnook Exgeriments, ou simplesmente fADOEO)
experimentos € uma noetologia estatistica que permite analisar um dado sistema a partir de
suas respostas, que por sua vez, variam de acordo com os fatores controlaveis do sistema.
Com o avanco dos métodos numéricos, surgem as simulacdes computacionais. A natureza
deterministta das simulagdes computacionais contrasta com o DOE classico, que surgiu para
lidar com fendmenos estocasticos. No planejamento de experimentos computacionais,
também conhecido como DOE moderno, as técnicas sao classificadas em amostragens
estaticas ou agptativas KLEIINEN, 2005; MONTGOMERY, 201)3 como apresentado na
Figura2.2 abaixo
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Figura2.2. Classificacdes das amostragens no DOE moderno.

Planejamento de
experimentos

Classico Moderno

Amostragem Amostragem
adaptativa estatica

s L. . L. Pseudo-randémica _
Hibrida Exploratoria Quasi-randdmica % Pseudo-randdmica
estratificada
] 1
/ ] \
P FAN \
i o N

n . ’ '
Sequéncias de / ) i

baixa discrepancia

(Halton, Sobol, etc) Hipercubo Monte Carlo Monte Carlo

Latino estratificado

Fonte: adaptado de Garud et al. (2017) e Westermann et al. (2020).

Na vastamaioria dos estudos, a metamodelagem é executada em blocos, ou seja,
primeiro definese a amostra com todas as simulacdes, ggrais treinar o metamodelo.
Esta formade amostragem é denominada estatica, pois as amostras sdo definidas a priori, e
nao sao incrementadas ou ajustadas de acordo com a necessidade do metamodelo. As
amostragens adaptativas, por outro lado, permitem obtdrecimento de forma dinamica e
sequencial. Amostras novas sdo adicionadas a base de dados, guando necesséario,
complementando as amostras anteriores. Critérios de otimizagdo ou a propria acuracia do
metamodelo pode ser utilizada para balizar a contideidas iteracdes (WESTERMANS
EVINS, 2019).

A adocdo de técnicas de preenchimento de espaco permite distribuir os pontos,
referentes as combinacdes, de forma eficiente e dentro de intervalos definidos em cada
variavel de entrada. Entre as amostragensti@sta encontrarse as técnicas pseudo

randdémicas (com versdes estratificadas) e as técnicasrgndémicas.
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As técnicas pseud@ndbmicas geram pontos com igual probabilidade de ocorréncia.

O método de amostragem mais comum é o de Monte Carlo classidzém denominado
amostragem aleatéria simples (SRS), por sua simplicidade e aplicabilidade. No entanto, a
SRS falha ao preencher eficientemente o espagco amostral, especialmente em espacos
amostrais de alta dimensionalidade, pois tende a deixar regi@ptonaglas e a gerar pontos

muito proximoYONDO et al, 2018)

As técnicas pseud@ndbmicas estratificadas vencem esta limitacdo, evitando que
sejam amostrados pontos repetidos. A amostragem por hipercubo latino (LHS) é um método
comum no projeto dexperimentos e € largamente adotada pelos estudos que avaliam o
desempenho energético de edificacbes através de simulagcbes e metamodelos. A LHS
randémica define uma amostragem a partir de um conjunto de distribuicbes uniformes, de
forma randOGmica, sem otimacdo. Entretanto, existem versbes aprimoradas da LHS, que
utilizam critérios como entropia, discrepancia, e distancias euclidigiaNG, 2006
KUCHERENKOet al, 2015)

As técnicas quasanddmicas, também denominadas sequéncias de baixa
discrepancia, mem a flexibilidade das amostragens randdmicas a eficiéncia dos
planejamentos uniformes. Entre as técnicas gaasidmicas mais utilizadas, encontraen
as sequéncias de Halton, de Sobol, e de Kronecker (denominada Torus em certos estudos),
seguidas por Mderreiter e Hammersley (LOYOLAL al, 2016). Estas sequéncias, além de
preencherem o espac¢o amostral de forma eficiente, permitem a adicdo de novos pontos a
partir dos pontos anteriores. Esta caracteristica € muito interessante e pode fazer parte da
solucéo para a definicdo do tamanho da amostra em estudos que desenvolvem metamodelos a
partir de simulac6es energéticas em edificacdes (GARIHD 2017).

As técnicas de amostragattilizam sementes de randomizac@nflom seedspara
gerar numeros pseuddeatorios. Sem as sementes de randomizagdo, as execucbes da
amostragem ndo poderiam ser reproduzidas de forma idéntica, pois o gerador de nimeros
pseudealeatorios seria inicializado com valores diferentes para cada execugcdo da
amostragem. As sementesr@d@domizacdo garantem a reprodutibilidade por outros estudos
e/ou a continuidade da amostragem no caso de amostragens adaptativas. A principal
vantagem em adicionar novos pontos é o aumento da resolucdo da base de conhecimento, que
é acessada pelo metamlmdéurante o treinamento (YONDE& al, 2018).

Todavia, a capacidade de aumentar a amostra considerando os pontos anteriores nao é
exclusividade das técnicas quesnddmicas. A LHS também permite realizar este tipo de

amostragem aumentada. O trabalhdBdeet al. (2020) adota a amostragem por Hipercubo
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Latino Aumentado para diminuir o numero de simulacdes necessarias para treinar e validar as

redes neurais artificiais.

2.2.1. Discrepancia

Para comparar a eficiéncia de preenchimento do espaco amostéaniess, podse
calcular a discrepancia da amostra. A discrepancia avalia a diferenca entre a uniformidade da
amostra e a uniformidade de uma amostra uniforme ideal. Existem difefemess de
avaliara discrepanciacom férmulas eeomplexidades de tzulo diferentes As alternativas
preferiveis sdo as discrepancias pér apresentarenfidrmulas mais compactas conforme
Equacédo IDAMBLIN et al., 2013; LOYOLA et al., 2016

n

5 1/2
Dry (X) = l /[O ” (M - VoE(Ja?b)) dadb]
’ 1)

Onde:
D 2(X) € a discrepancia Ide X;
Vol(J) é o volume de um subconjunip

A(X;J) € o numero de pontos decontidos end.

Quanto menor a discrepancia, para um determinado nimero de dimensdes e de pontos
considerados, maior é a eficiéncia do método de amostragem em preencher o espago amostral
(PERRIEREet al, 2018). O preenchimento eficiente do espaco amostral favorece a eficiéncia
do experimento, pois contribui para a diminuicdo do niumero de casos a serem simulados para

atingir um determinado desempenho do metamodelo.

2.2.2. Reflexdo da secéo

Como apresentado, a execugcdo da amostragem varia de acordo com a finalidade dos
estudos. A discrepancia pode ser uma ferramenta util na escolha da técnica de amostragem
para o desenvolvimento de metamodelos a partir de simulacdes energéticas, pois permite
aralisar a uniformidade de preenchimento do espago amostral, em funcdo do numero de
dimensdes e amostras do experimento.

A medida que o nimero de dimensées do experimento aumenta, a sequéncia de Sobol

e a amostragem por Hipercubo Latino apresentam vantagéns as outras técnicas, pois
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séo altamente eficientes em preencher o espaco amostral, e possibilitam realizar amostragens

adaptativas.

2.3.DESENVOLVIMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS

O avancgo do conhecimento relacionado a ciéncia de dados e o awaerdpacidade de
processamento dos computadores contribuiram para a proliferacdo de metamodelos em
diversas areas do conhecimento. Em estudos aplicados a eficiéncia energética de edificacdes,
as redes neurais artificiais estéo entre os tipos de metamadais utilizados, seguidos por
regressbes polinomiais e maquinas de vetores de suporte. As redes neurais artificiais
permanecem entre os metamodelos dominantes devido a sua acuracia, aplicabilidade e baixo
custo computacional.

Por serem excelentes em pFesar fenbmenos néo lineares, as redes neurais artificiais
podem ser utilizadas para resolver problemas complexos. A arquitetura das redes neurais é
uma composicdo de neurbnios e camadas. As camadas séo classificadas em trés categorias:
de entrada, de saice oculta(s). As camadas de entrada e de saida servem como canal de
passagem para as informacoes, e o processamento das informacdes ocorre na camada oculta.

O treinamento, ou aprendizado da rede neural, € armazenado por pesos sinapticos.
Um conjunto de ddos € lido para produzir uma saida, que € posteriormente comparada com
0 padrao de saida correto ou desejado. Os pesos sinapticos sao alterados iterativamente para a
reducdo dos erros, até que os erros atinjam a tolerancia adwitdpacidade de predicdo
da rede neural depende de sua arquitetura. Os autores de estudos aplicados a analise
energética de edificacbes tendem a utilizar somente uma camada oculta na estrutura das redes
neurais. Os tipos de redes neurais artificiais nadistados saonulti-layer feedforward
neural networks(MLFFNN), general regression neural networ&RNN), e recurrent
neural networks(RNN). O desenvolvimento de redes neurais a partir de simulagdes
energéticas em edificacbes demanda pelo menos trés:.etajeatamento dos dados, o
treinamento e a validacdo (MOHANDIESal, 2019).

2.3.1. Tratamento dos dados

7

Antes de iniciar o desenvolvimento da rede neural artificial, é essencial tratar os
dados, com o objetivo de evitar erros computacionais e favareqaendizado. Amasyali et
al. (2017) centralizaram e escalonaram os dados antes do treinamento dos metamodelos, para

maior compatibilidade com os algoritmos de aprendizado de maquina. Entretanto, o
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tratamento de dados pode envolver diversos aspectos) eomplotagem das variaveis
independentes para analise das distribuicdes, a transformacdo de variaveis (especialmente as
categoricas), a andlise de valores Unicos e de covariancia, a divisdo de dados em particbes de
treinamento e avaliagcado (KUHN, 2008)

As variaveis categoricas, quando ndo ordenadas, ndo sao significativas e devem ser
transformadas. Variaveis ficticias sdo usualmente utilizadas para substituir variaveis
categoricas. A técnica mais comum, para transformar as variaveis categoricas, € denominada
fid u mmy ¢, e donsistg @m utilizar as categorias para criar novas variaveis e atribuir a
el as valores bin8rios de 0 efuf elct (Emdiffcdg@ot pnt o,
de efeito), que atribui valores dé e 1, evita a saturacdo dosur@ios e tende a ser mais
adequada para o treinamento do metamodelo (DALY, 2016; GROTENHUISet al,

2017).

A engenharia de caracteristicésature engineeringconsiste no processo de utilizar
o conhecimento de dominio sobre os dados para gawamtimelhor desempenho dos
modelos preditivos. O propdsito da engenharia de caracteristicas é a identificacdo, selecéo e
descricdo otimizada das varidveis mais relevantes para o modelo preditivoobusto
processo dengenharia de caracteristicas tendeflmenciar positivamente o desempenho
dos modelos preditivos, pois produz modelos mais simples e flexiveis, com um menor
ndmero de variaveis. Assim como m tratamento de dados bem realizado beneficia o
aprendizado pela rede neural durante o treinamergerreite agregar mais valor por caso
simulado (BOURDEAUet al, 2019; WESTERMANN& EVINS, 2019; MILLER et al,

2020).

2.3.2. Treinamento

A configuracdo das redes neurais envolve a selecdo de um conjunto 6timo de

hiperpardmetros para atingir uma converg&ndépida durante o treinamento e a acuracia
desejada na predicaQs hiperparametros sado configuracdes inerentes ao treinamento de
modelos preditivos, e no caso de redes neurais artificiais, podem ser divididos em duas
categorias: relacionados a arquitatgnimero de camadas, numero de neurdnios por camada)
e relacionados a otimizacdo (como taxa de aprendizado, tamanho do lote, épocas, entre
outros).A escolha dos hiperparametros varia de acordo com o tipo de problema e dos dados
(ROMAN et al, 2020).

Estwdos que utilizam redes neurais para predizer o desempenho térmico de

edificacbes pouco exploram os procedimentos de engenharia de caracteristicas e de
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otimizacdo de hiperparametros, pois geralmente utilizam todas as variaveis das simulagcbes
como parametrosle entrada da rede neural (DINSB al, 2018). Valores 6timos para o0s
hiperparAmetros podem ser identificados com o auxilio de grades de busca aleatoria
(BERGSTRAet al, 2012).

O processamento da informacdo em cada neurbnio ocorre por meio da funcdo de
ativacdo. As funcdes de ativagcdo mais comuns sdo a linear, a sigmoidal, a tangencial
hiperbdlica, e dinear retificada A funcdo de ativacdo linear retificada (ReLU) tem sido
largamente adotada nos Ultim@»nos pois ataca o problema ddesaparecimento do
gradiente, evitando a lentiddo no aprendizado (AMASY&IHL-GOHARY, 2018).

Fenbmenos mais complexos tendem a demandar arquiteturas mais complexas de redes
neurais, e maiores tempos de treinamento. Entretanto, um nimero excessivo de neur6nios
pode piorar o desempenho da rede neural, causamedifittingdo metamodelo. @verfitting
ocorre quando o metamodelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento, e
consequentemente, ndo consegue realizar boas predi¢cdes para novos dados de entrada. A
preocupacdo com mverfitting ainda € incomum entre os estudos revisados, o que
compromée a aplicabilidade dos metamodelos desenvolvidos em condigbes diferentes
daquelas treinadas (SRIVASTAV& al, 2014; MOHANDESet al, 2019).

Para evitar wverfitting, podese recorrer a alguns métodos: um nimero maximo de
iteracdes (épocas), uma amostra de avaliacdo com critérios de parada, ou implementando a
validacéo cruzada. A amostra de avaliacdo permite monitorar o desempenho do metamodelo
em um conjunto de dadagie ndo esta sendo usado no treinamento. Inclusive, este € o
processo utilizado pela maioria dos autores. Bre et al. (2020) sugerem outro procedimento,
gue adota a validacdo cruzada e o uso de toda a amostra no treinamento, pois a
representatividade da astra original € comprometida apos a divisdo dos dados entre 0s
conjuntos de treinamento e avaliacao.

Na validacdo cruzada, uma saimostra dos dados é utilizada para treinar uma rede e
o restante dos dados é usado para avaliar seu desempenho, repetisdadlternativamente,
para aumentar a qualidade da validacdo, {sedelaborar amostras independentes para
treinar, validar e testar a rede neural desenvolvida. A elaboracéo de amostras independentes
auxilia na identificacdo de eventuais inconsisténtesspredicdes.

Os cuidados tomados no processo de validacdo da rede neural refletem na
confiabilidade nas predi¢ces. Além deerfitting, devese evitar também onderfitting que
ocorre quando o metamodelo ndo se adapta bem sequer aos dados comfoisticilassio
(FAN et al, 2017; MARKOVIC & TREECK, 2018; SINGARAVEL et al, 2018;
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WERNCKEZ€et al, 2021). Também é recomendado evitar tamanhdsdmaiores que 32,
pois tendem a diminuir a capacidade de generalizacdo do modelo (KESKAR016).

Normalmente, o erro do conjunto de dados de treinamento € inferior ao erro do
conjunto de dados davaliacdo O underfitting € caracterizado por erros de treinamento e
avaliacao altos. @verfitting € caracterizado por um erro de treinamento baixo e um erro d
avaliacao alto. Um ponto 6timo é um erro de validacao baixo, ligeiramente acima do erro de
treinamento.

Entretanto, também é possivel que o erro de validacdo seja inferior ao erro de
treinamentoSe o metamodelo € melhor em predizer o desconhecido é® davconhecido,
pode haver problemas na separacédo dos didtss situacdo pode ocorrer quando o conjunto
de treinamento recebe casos fdAmais dif2ceiso
recebe muitos casos Af 8cei slade cegularzacadpgoter . A
também pode causar esta excecao, pois atua sobre o conjunto de dados de treinamento, mas é
inerte no conjunto de dados de validacao.

A técnica de transferéncia de aprendizado possibilita repassar o conhecimento
adquirido de umarede neural para outra. A transferéncia de aprendizado beneficia o
treinamento em trés frentes: desempenho inicial mais alto, uma taxa mais acentuada de
melhora do desempenho, e um nivel mais elevado para a acuracia (YO®SINGK2014;

SALAKEN et al, 2019), como exposto magura2.3.

Figura2.3. Representagdo dos beneficios da transferéncia delaacn

T~

com transferéncia de aprendizado

sem transferéncia de aprendizado

ACURACIA
-

L 4

EPOCAS

TREINAMENTO

Fonte: adaptado de Torrey et al. (2009).
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A técnica de transferéncia de aprendizado permite exportar o aprendizado entre as
redes neurais artificiais e contribui para ganhos de eficiéncia computacional no processo. A
transferéncia de aprendizagossibilita salvar os conhecimentos adquiridos no treinamento
até a iteracdo (i+0) e utilizéds como ponto de partida no treinamento da rede neural da
iteracdo (i+1) subsequente (SINGARAVIEELal, 2018; BOURDEAUet al, 2019).

2.3.3. Validacéo

A confiabilidade dos metamodelos desenvolvidos deve ser sempre verificada através
de rigorosos testes de validacdo (YOMGl, 2019). A validacdo de metamodelos consiste
na avalia-«o0o dos erros entre as mgnabdoiue»es e
erroro ) e 0 rdéddd® ean( siuared error) est«o entre os doi s
utilizados para avaliar os erros entre os conjuntos de dados.

O MAE basicamente mede a acuréacia de variaveis continuas. O erro médio absoluto é
utilizado como um indicadoda magnitude média dos erros entre dois conjuntos de dados,
entretanto, o MAE ndo considera a direcdo dos erros (positivos ou negativos). O MAE é
calculado como sendo a média do valor absoluto das diferencas erdieprevistos e 0s
observadosconorme Equacédo @QVILLMOT & MATSUURA, 2005).

Z;n:l |ypred,i - y!l
n

MAE =

(2)

Onde,y; é a observacao;
Yored,i € @ previsao;
n é o numero total de termos da amostra;

i vai de 1 atén.

O RMSE € a raiz do erro quadratico médio da diferemgiae a predicdo e a
observacdo. O RMSE é uma interessante medida de erro entre dois conjuntos de dados, pois
explicita e penaliza a incidéncia de erros grandes. O RMSE é calculado na mesma unidade e

escala dos valores daridvel que esta sendo avaliadanforme Equacéo.3
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RMSE = @i — %)
=t ®)

Onde\y; é a observacéao;
R é a previsio;
n é o numero total de termos;

i vai de 1 atén.

O RMSE também esta entre os critérios de convergéncia mais utilizados para o
treinamento d metamodelos. Um dos principais motivos da utilizagdo como critério de
convergéncia € a caracteristica do RMSE de penalizar grandes erros, mesmo quando estes
erros sao relativamente poucos em quantidade. Essa caracteristica torna 0 RMSE bastante
recomenddo em metamodelos de aplicacbes que ndo toleram grandes erros. Em
contrapartida, no célculo do MAE, os grandes erros recebem uma importancia relativamente
baixa, pois o MAE é um indicador linear, e pondera todas as diferencas individuais
igualmente na médi

Para julgar se um valor calculado de RMSE ¢ alto ou baixo, é necessario nermaliza
lo. A normalizacdo do RMSE facilita a comparacdo dos erros obtidos em metamodelos ou
conjunto de dados que possuam diferentes unidades ou escalas.

Entretant o pornalizddiade8 meart Squared error) pode ser obt
algumas formas: dividindo o RMSE pelo valor médio das observacdes, pela diferenca entre o
valor maximo e o valor minimo das observactes, pelo desvio padrdo, ou pelo intervalo
interquartil (Q1Q3) das observacoes.

Tanto a normalizacapela meédia, quanto pela diferenca entre os valores maximos e
minimos sao consistentes. A escolha da normalizacdo pelo intervalo interquartil é
especialmente interessante no cdsoertasobservacdes apresentarem valores espurios, pois
tornaa normalizagd menos suscetivel aos valores espufid¢NDMAN & KOEHLER,

2006)

Entretanto, segundo Roman et al. (2020), somente 2%, dos estudos que
desenvolveram redes neurais artificiais, adotaram o NRMSE. A maioria permanece com 0
coeficiente de determinacao (R@ye nédo é ideal por ndo penalizar os grandes erros, ou 0

RMSE, que dificulta a comparacéo entre os estudos, pois ndo é normalizado.
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Em suma, o treinamento de um metamodelo baseado em rede neural artificial requer
uma funcéo de treinamento e de um critéieégarada para interromper o treinamento quando
certos critérios sdo atingidos. Assim que o treinamento é concluido, o metamodelo é testado
em um conjunto independente de dados, denominado conjunto de teste, para avaliar sua

acuracia em novos casos.

2.3.4.Reflexdo da secéo e consideracgdes finais da revisao

Os metamodelos desenvolvidos a partir de simulacdes energéticas em edificacfes
apresentam limitacbes na consideracdo efetiva de mudltiplos climas. A maioria dos
metamodelos ainda € elaborada a partir ideulacdes executadas em uma localidade
especifica. Por outro lado, os estudos que utilizam multiplas localidades tendem a executar
poucas altera¢cdes na edificacdo, e/ou a descrever em demasia os climas.

A analise dos estudos revisados expOe potenadisionais de melhorias: na
eficiéncia da amostragem, na diversidade climatica considerada, na inclusdo do entorno da
edificacdo, na preparacdo dos dados, e no desenvolvimento das redes neurais artificiais. A
combinacdo da amostragem adaptativa com a teaistcca iterativa das redes neurais
artificiais abrea possibilidade de desenvolver metamodelos de forma dinamica.

A inclusdo de multiplos climas na metamodelagem tende a se tornar mais comum, a
medida que os metamodelos aplicados a eficiéncia energéticadificacdes necessitam
cobrir diversas realidades climéticas. Os métodos adotados nesta pesquisa consistiram em

formas de atacar as lacunas mapeadas pela revisao.
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3.METODO

O método descreve os procedimentos da pesquisa e estd organizado em analises
exploratérias e metamodelagem dindmica, como apresentadeiguaia3. 1.

Figura3.1. Organizacéo do método.

Dados climaticos

Analises
exploratorias

Discrepancia da
amostra

Método

Simulagoes
premilinares

Testes (validagdes)
20 climas - LHS

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

3.1.ANALISES EXPLORATORIAS

As andlises exploratdrias permitiram explorar:
a) A relacdo entre os dados climaticos e a carga térmica de refrigeracdo, em
diferentes granularidades;
b) A discrepancia da amostra, de acordo com o numero de pontos considerados e
a técnica de amostragem utilizada.
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3.1.1. Dados climéaticos

Para iniciar as anabs exploratorias, coletarase 0s arquivos climaticos de 411
diferentes localidades, elaboradas pelo Instituto Nacional de MeteoroldET (2019).

Os arquivos climéticos forneceram os valores mensais de temperatura média do solo (°C), e
os valores hdrrios para as seguintes variaveis climéticas: temperatura de bulbo seco (°C);
temperatura do ponto de orvalho (°C); umidade relativa (%); pressdo atmosférica (Pa);
intensidade de radiacdo horizontal de onda longa (Wh/m2); radiacdo horizontal global
(Wh/m2); radiacdo normal direta (Wh/m?); radiacdo horizontal difusa (Wh/m?); direcdo do
vento (°); e velocidade do vento (m/s).

A relacéo entre os dados climéticos e as cargas térmicas de refrigeracéo foi explorada
através de uma bateria de simulac¢des prelimsnaredeladas a partir de uma pequena
edificacdo de escritério, condicionada artificialmente. Os paradmetros da edificacdo de
escritério foram definidos segundo os valores sintetizaddsinela3. 1.

Tabela3.1. Parametros da edificagdo das simulacdes preliminares.

Parametro Valor
Comprimento da fachada (n 15
Numero de pavimentg 3
Pé direito (m) 3
Densidade de pessoas (W/r 12
Densidade de poténcia de iluminacao (W/| 10
Densidade de poténcia de equipamentos (W 10
Horas de ocupacéo (} 8
Infiltracdo (trocas de ar/H 0,3
Taxa de renovacao do ar minima (m3/hora/pes 27
Absortéancia solada coberturg 0,8
Absortancia solar da pare( 0,5
Capacidade térmica da cobertura (kJ/m? 200
Capacidade térmica da parede (kJ/m? 180
Transmitancia térmica da cobertura (W/m2 2,2
Transmiténcia térmica da parede (W/m?) 2,3
Transmitancia térmica do vidro (W/m2.k 5,7
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Porcentagem de area de vidro na fach 0,5
Fator solar do vidr( 0,82
Temperatura de controle (°( 24

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A escolhade uma edificacdo relativamente pequena foi motivada pela maior
exposicdo a fatores externos a edificacdo, de modo a evidenciar as correlacdes entre as
variaveis climéticas e as cargas térmicas de refrigeracdo da edificacdo, para zonas térmicas
térreas, intamediarias e coberturas.

A diversidade de dados climaticos foi analisada por graficos de dispersdo e graficos
de densidade de frequéncia, em funcédo da granularidade, a fim de avaliar a descricdo dos
dados climéaticos a ser adotada na metamodelagdisequente. Ao final da andlise, foi

consolidada uma base de dados climaticos na granularidade escolhida.

3.1.2. Preenchimento do espa¢o amostral

A segunda andlise exploratéria teve como objetivo avaliar a eficiéncia de
preenchimento do espaco amosfrgip ac e f i | |)densgis téc@mcaspde anmogragem
compativeis com amostragens adaptati®@stécnicas de amostragem foram escolhidas de
acordo com a revisdo bibliografica, e foram implementadas através de codigos em linguagem
de programaca®, e dasbibliotecaslhs (CARNELL, 2020) eDiceDesign(FRANCO et al.,

2020).

Dentre as técnicas de amostragem analisadas, trés sdo variacdes da amostragem por

hipercubo latino (LHS) e outras trés sao sequéncias-tpradmicas de baixa discrepancia.

As variagOesla amostragem por hipercubo latino (LHS) foram: a randérRRaadom LHE

a melhoradalmproved LH$ e a otimizada@ptimized LHE Dentre as sequéncias quasi
randémicas, foram analisadas as sequéncias de Halton, Sobol e Kronecker (denominada
Torus).

O tamanho da amostra de simulagbes influencia a acuracia dos metamodelos, pois
impacta a representacado do espaco amostral. De modo geral, tamanhos de amostra maiores
favorecem a acuracia dos metamodelos. Contudo, a partir de certo tamanho de amostra, a
amostragm de novos casos tende a beneficiar marginalmente o metamodelo, indicando que o
espaco amostral foi preenchido satisfatoriamente.

A eficiencia de preenchimento de espaco pode ser explorada, anteriormente a

qualquer simulacgéo, através do célculo da diserelpa da amostrgara um espaco amostral
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com numero de dimensdes igual ao numero de variaveis do experibewito ao carater
adaptativo da amostragem, foi essencial analisar a discrepancia, em cenarios crescentes de
tamanho de amostra, para cada texmie amostragem. Os valores de discrepancia, obtidos

em diferentes tamanhos de amostra, fona@presentadoem curvas de eficiéncia de
preenchimento de espaco amostral. A metamodelagem, realizada na sequéncia, adotou a
técnica de amostragem que apreseraunelhor curva de eficiéncia de preenchimento de

espago.

3.2.METAMODELAGEM DINAMICA

A metamodelagem foi desenhada de modo a transferir progressivamente o
conhecimento contido nas simulacdes energéticas para o metamodelo. Os procedimentos da
metamodelagemocorreram de forma iterativa até alcancar a acurécia desejada. O
fluxograma, apresentado pelgigura 3.2, expbe as conex0es entre as etapas da

metamodelgem dinamica.

Figura3.2. Fluxograma da metamodelagem dindmica.

A e @Xn et
Simulacgao Tratamento Treinamento
dos casos dos dados metamodelo
Metamodelagem
o RMSE < 2 kWh/m?
o Amostragem - . ~
? adaptativa R Avaliagao Validagao
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\ 4 \'\\
™ - - <7 s
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A amostragem adaptativa marca o inicio do ciclo descrito pelo fluxograma, e
estabelece as combinacées a serem simuladas em cada iteracdo. A simulagdo dos casos
compde a segunda etapa, seguida pelo tratamento dos dados. O treinamento do metamodelo
ocorre a& que um dos mecanismos de parada do treinamento seja acionado. Caso seja
alcancado um RMSE inferior ak®h/m?(acuracia desejada), a metamodelagem é finalizada
e se da inicio as baterias de validagdo. As etapas da metamodelagem sdo detalhadas nas

subsecés abaixo.
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3.21. Simulacéo

Apesar de ndo ser a primeira etapa da metamodelagem dinasnmacedimentode
simulacaosao describs por primeirono método, a fim de facilitar a leitura da etapa de
amostragem. Para modelar e executar as simulagdesilimadat o programa de simulagao
computacionaEnergyPlus na versdo 8.9. A modelagem das simulacdes foi executada por
codigos elaborados em linguagem de programBgémn(Apéndice A).

A utilizacdo da bibliotecgoylDF permitiu configurar as classes, objetos e os
val ores inseridos nos ar qui vseed.iddd)e, sfiomul wat-i«lo
como suporte para as modificagBes, pois contém as rotinas e os elementos construtivos que
podem ser utilizados nas simula¢des. As simula¢des ocorrdmatenas de, no minimo, dez
arquivos IDF por arquivo climético, devido as condi¢c6es implementadas no cadigo elaborado
e ao numero de nlcleos de processamento da maquina em que as simulacdes foram
executadasOs codigos desenvolvidos possibilitaram a coag@ modelos com variagdes na
geometria, nas cargas internas, na envoltoria, no entorno, e na temperatura de controle do
sistema de condicionamento de ar da edificacdo. As variacBes sobre os parametros citados

estao detalhadas abaixo.

3.2.1.1.Geometria

Os parametros relacionados a geometria afetam diretamente o fator de forma, ou seja,
a razao entre a area de envoltéria e o volume da edificacdo, e por isso abrangem um intervalo
consideravel de variacdo. A excecédo foi 0 nimero de pavimentos que ndo fadmaiém
de trés, para evitar desequilibrios na propor¢cdo de dados gerados para as exposicfes das
zonas térmicas (térreas, intermediarias e coberturas). A geometria dos modelos de escritérios
adotados é simétrica nos eixos horizontais, ou seja, as facbpdatas apresentam os

mesmos comprimentos.

3.2.1.2. Envoltéria

Destacase que os limites estabelecidos para os parametros da envoltéria podem se
estender além dos limites encontrados no mercado. A inclusdo de valores que ultrapassam os
valores minimos endximos encontrados na realidade, mas aceitos pela simulacdo, € uma
medi da para refor-ar a incid°ncia de <casos
variaveis. Os elementos de sombreamento foram considerados em formato de brises
horizontais, posiciordos na altura do pé direito dos pavimentos das edificagfes simuladas.

As aberturas da edificagdo foram modeladas como superficies translucidas de vidro, contidas
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em superficies opacas (paredes). Foram consideradas 9 constru¢cdes de paredes, visando
represetar as combinacdes da capacidade térmica (baixa, média e alta) com a transmitancia
térmica(baixa, média e alta). O mesmo procedimento é valido para as coberturas. Além do

vidro comum de 6 mm, foram adicionados vidros de controle solar nas simulagdes.

3.21.3.Cargas internas

Os ganhos internos provenientes de pessoas, iluminacdo e equipamentos sé&o
relevantes no balanco térmico do ar dos ambientes da edificacdo. Os padrdes de ocupacédo
possiveis foram definidos em 8,10,12,14,16 (horas/dia). A atividade Gtiedahdotada foi
de 120 W/pessoa, valor tipico para atividades de escritério. Os ganhos de calor radiante
referentes as pessoas foram fixados em 30%. A fracdo radiante considerada para o0s
equipamentos foi de 50% e para a iluminagéo foi de Faf@ geraresultadosabrangentes
de carga térmica de refrigeracao, foram definidas faixas amplas para os parametros de cargas
internas: a densidade de pessoas varia entre 0 e 0,5 (pessoa/m?); a densidade de poténcia de
iluminacao oscila entre 0 e 20 (W/m?2); e a déade de poténcia de equipamentos entre 0 e
20 (W/m2),

3.2.1.4 Entorno

O entorno da edificacdo foi modelado de forma a representar uma grade urbana de
edificacdes. A densidade horizontal da grade urbana define qudo préximas estdo as
edificagOes da grade urbana, e pode variar consideravelmente entre as simulagdes. Valores
baixos e valores elevados de densidade horizontal da grade urbana foram representados nas

Figura3.3 e aFigura3.4, respectivamente.

Figura3.3. Baixa densidade horizontal da grade urbana (valor = 0,03).
- -
| -

Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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A edificacaosimulada situgse sempre ao centro da grade urbana. Quaddaosidade
horizontal da grade urbamainferior a0,05, a mesmamula edificacdes distantes. Quando a
densidade horizontal da grade urbana é igual a 0,25, o espacamento entre as edificacbes é
exdamenteigual ao comprimentada fachadada edificagdo. Quandacima de0,45, a

densidade horizontal da grade urbana permite emular edificacfes vizinhas muito proximas.

Figura3.4. Elevada densidade horizohtka grade urbana (valor = 0,46).

AN
71

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

O numero de pavimentos das edificagbes do entorno variou de 1 até 4, novamente
para evitar desequilibrios na proporcao de condicfes geradas para as zonas térmicas térreas,
intermedidias e coberturas. Caso fossem adotados valores muito superiores para 0S
pavimentos das edificacdes do entorno, uma parcela relevante das zonas térreas estaria
sempre obstruida. O fator mais importante € a combinacdo resultante do numero de
pavimentos do éarno com a densatle horizontal da grade urbana.

As edificagcdes do entorno foram modeladas como componentes de sombreamento,
gue interagem ativamente com a edificacdo simulada. Contudo, as superficies de
sombreamento modeladas BoergyPlusconsideram somente os fenbmenos de reflexdo de
onda curta. A analise dos algoritmos de calcul&dergyPlusconfirmou que a temperatura
da superficie modelada como sombreamento € igual a temperatura do solo e a temperatura do

ar, caracterizando uma limg&o do programaJjnited States Department Bnergy,2018.

3.2.1.5Sistema

O condicionamento de ar dos ambientes é realizado a partir de sistemas de
condicionamento idealdeal Load$, que suprem as necessidades de refrigeragdo de todas as
zonas térmica da edificacdo. A carga térmica de refrigeracdo representa a quantidade de

energia térmica integrada em um determinado intervalo de tempo, que deve ser retirada do ar
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da zona térmica para manter a temperatura do ar abaixo do valor de ajuste de temperatura
(setpoinj.

Optouse por ndo modelar o controle de desumidificagdo ao condicionar os ambientes,
ou seja, a umidade do ambiente ndo atuou no acionamento dos sistemas de carga ideal.
Portanto, os sistemas de carga ideal atuam somente no controle dattempayeno € usual
nasedificacdes de escritérios no Brasil. Entretanto, o condicionamento do ar pode promover
a desumidificacdo do ar, por ser uma caracteristica inerente ao processo de climatizacao.
variagdes por parametro da edificagdo estdo detsheal abela3.2.

Tabela3.2. Variacdes por parametro da edificagéo.

A . Tipo de Faixa de .
Classe Parametro Unidade |p. ; I?( ~ Categorias
variavel variagédo
Comprimento da fachada (m) Numérica 14 a 50 -
Proporcéo entre maior e menor fachag - Numérica laz2 -
Geometrig e L
Pé direito (m) Numeérica 24a4,8 -
Numero de pavimentos - Numérica la3 -
Tipos decobertura - Categoérica - 9
Absortancia solar da cobertura - Numérica | 0,10 a 0,99 -
Tipos de parede - Categobrica - 9
Envoltéria Absortancia solar da parede - Numérica | 0,10 a 0,99 -
Porcentagem de &rea de vidro na fach - Numérica | 0,01 a 0,99 -
Tipos devidro - Categorica - 2
Comprimento do brise horizontal (m) Numérica Oa2 -
Padréo de ocupacao (h/dia) Categobrica - 5
Densidade de pessoas (pessoa/m?] Numérica 0ao0,5 -
Cargas
Internas | pensidade de poténcia de iluminagad  (W/m?) Numérica 0a20 -
Densidade de poténcia de equipamen{ (W/m?) Numérica 0a20 -
Densidade horizontal da grade urban - Numérica | 0,01 a0,49 -
NUmero de pavimentos - Numérica la4d -
Entorno
Absortancia solar do entorno opaco - Numeérica | 0,01 a0,90 -
Porcentagem dérea de vidro na fachad - Numeérica | 0,01 a 0,99 -
Sistema Temperatura de controle (°C) Numérica 17 a?27 -

Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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Para as variaveis numéricas, as variagcdes dos parametros ocorreram dentro de uma
faixa com limites inferiores e superiore8. faixa ampla de valores possiveis para o
termostato, assim comem outras varidveisaumentaa aplicabilidade do metamodelo em
situacOes reaidNo caso de variaveis categoricas, as variagcdes ocorreram de acordo com o
namero de categorias possiveis. Apesar das variacdes demctégasrmentedeterminadas

premissas sao validas para todas aslaigbas e estdo apresentadas alaela3.3.

Tabela3.3. Premissas validas para todas as simulacdes

Parametro Definicéo
Periodo da simulacéo Anual (365 dias)
Distribuicdo solar Interna e externa com reflexdes
Célculo de sombreamento AverageOverDaysInFrequency
Algoritmo de conveccédo em superficies internas TARP
Algoritmo de convecc¢ao em superficeedernas DOE-2
Algoritmo do balango de calor nos componentes ConductionTransferFunction
Algoritmo do balango de calor no ar da zona ThirdOrderBackwardDifference
Valor de tolerancia para convergéncia da carga 0,04
Valor de tolerancia para convergéndeatemperatura 0,4 °C
Intervalo de calculo basérfestep 6/hora
Profundidade das zonas perimetrais 45m
Infiltrac&o (trocas de ar/h) 0,3
Taxa de renovagao do ar minima (m3/hora/pessoa) 27
Zoneamento da edificagédo Zonas internas e perimetrais

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A definicAo destas premissas foi realizada de acordo com as necessidades do
experimento e as documentacdesEmergyPlus O periodo das simulacbes compreendeu os
365 dias do ano. A distribuicdo sofar definida comonterna e externa com reflexdgsya
considear a incidéncia de raios solares em cada superficie das zonas térmicas, assim como o
efeito de eventuais superficies externas e de dispositivos de sombreagmemtiundidade
das zonas perimetrais das edifiaagdoi mantida fixa em 4,50 metraedependentemente

dos comprimentos das fachadas da edificagg@mp ilustrado pel&igura3.5.
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Figura3.5. Zoneamento térmico da edificacdo com uma zona interna e quatro zonas perimetrais

4.5m

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Os algoritmos de convecgdo e de balango de calor foram definidos de forma a
otimizar os calculos e a duragédo das simulacdes. O intervalo de calculo base foi de 6 vezes
por hora. Especificoge uma taxa de infiltracdo constante de 0,3 trocas de ar por hora. A
infiltracéo é o fluxo de ar indesejado proveniente do ambiente externo, geralmente causado
por frestas em portas e janelas ou pela operacdo de abertura e fechamento de portas de acesso
ao ambiente. A taxa de renovagdo do ar minima para os ambientesifialadem 27
m3/hora/pessoa, respeitando as normas vigentes (ANVISA, Resolugao N°9 de 16 de Janeiro
de 2003).

Para modelar e executar as simulagbes de cada iteracdo, os valores dos parametros da

edificacdo tiveram de ser definidos a partir da etapa de @gest.

3.2.2. Amostragem adaptativa

7z

A amostragem adaptativa é realizada através da técnica de amostragem que
apresentou 0os menores valores de discrepancia na analise exploratdria. A amostragem inicia
sempre com os valores brutos, que variam no intervale ere 1.
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Para serem adaptados a realidade das simulacdes, os valores brutos foram convertidos
em valores compativeis com as variaveis numeéricas ou categoricas, de acordo com a
necessidade de modelagem da edificagao.

Para as variaveis numéricas, a casiéie ocorreu dentro do intervalo de valores
estabelecidos para cada variavel. A logica de conversdo de valores brutos em valores de

variaveis numeéricas foi exposta na Equagéao

Vn = Lif + (Lsf- Lif)*x (4)

Onde:

Vn é o valor da variavel numérica;

x é valor bruto, que varia entre 0 e 1;

Lif é igual ao limite inferior da faixa de valores para a variavel numérica;

Lsfé igual ao limite superior da faixa de valores para a variavel numérica.

A amostragem doarquivos climaticos (EPW) seguiu o mesmo raciocinio aplicado
em variaveis numeéricas. Entretanto, a variavel climatica que orientou a amostragem dos
arquivos climaticos foi definida somente ap6s a andlise exploratoria sobre os dados
climéticos.

Para ayariaveis categoéricas da edificacdo, utilizaiuma logica similar aquela das
variaveis numeéricas. Para as variaveis categoricas, o intervalo de 0 a 1 é dividido em faixas
equidistantes, em funcédo do numero de categorias da variavel. A conversao tout@lem
categoria € realizada de acordo com a faixa que o valor bruto incidiu.

A conversdo dos valores, exposta acima, habilita a modelagem da edificacdo no
respectivo arquivo IDF e a selecao do arquivo climatico. A cada iteracdo, novos pontos séo
adiciorados, complementando as amostras anteriofeara garantir amostragens
reproduziveis, foram utilizadas sementes de randomizagadofn seedsdurante o todo o

processo da amostragem adaptativa.

3.2.3 Tratamento de dados

Apoés o término das simulagbes dapectiva iteracdo, os resultados sao coletados e
organizados em valores de carga térmica de refrigeracdo, por zona térmica da edificacdo. Os

lotes de dados de saida das simula¢des sdo importados para a base de dados, e combinados
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aos respectivos dados ddrada. O tratamento dos dados envolveu a criagao de variaveis que
descrevem as zonas térmicas, e possibilita fornecer valores em formatos mais adequados.

O tratamento dos dados focawa melhoria da descricdo dmnas térmicas da
edificacdo elos climas snulados. A escolha da granularidade temporal considerou a analise
exploratoria e sugestdes de trabalhos revisados. O tratamento de dados também foi
responsavel por transformar todas as variaveis categoricas das simulacées em numéricas.
Buscouse minimizara quantidade de variaveis necessarias para descses@mainacoes na
base de dados.

Em algumas situacdes, o tratamento de dados pode criar variaveis preditoras que
possuem apenas um unico valor, ou valores exclusivos que ocorrefreqodnciasnuito
baxas. Logo, também foram realizados testes para identificar variaveis preditoras com
variancia zero ou proxima de zero. A presenca de varidveis preditoras com variancia nula
pode se transformar em fator causador de ruido, ao dificultar a convergéneiaalognto e
prejudicar o desempenho da rede neural.

Os dados foram normalizados (centralizacdo e escalonamento) antes de iniciar o
treinamento das redes neurais artificiais, para aumentar a estabilidade numérica do
metamodelo. Para centralizar os dadogalor médio das variaveis foi subtraido de todos os
valores, induzindo as variaveis preditoras a apresentarem uma média zero. No
escalonamento, os valores das variaveis preditoras foram divididos pelos seus valores de
desvio padréo. A normalizagcédo dos dathxilita o aprendizado e evita erros computacionais.

Foi i mpl ement ada a edd cicfti) peaa desmmegeb eertasf e i t
condicBes de zonas térmicas, como a orientacdo e a exposicdo. As variaveis obtidas por
codificacdo de efeito ndo neciéam ser normalizadas, uma vez que ja estdo configuradas em
formatos faltamente interpret8veiso para a r

Foram realizadas andlises de correlacdo entre as variaveis preditoras, como Ultima
etapa do tratamento de dados. Os testes de correlagiantiva finalidade de evitar
repeticbes de descri¢cdes, garantindo que as variaveis remanescentes fossem somente aquelas
necessarias.

Apbs a aplicacdo dos tratamentos citados, as variaveis resultantes foram consolidadas
em matriz bidimensional e consideradagequadas para o treinamento das redes neurais
artificiais. A estrutura matricial de dados é composta por colunas verticais que representam as
variaveis preditoras e a variavel dependente, e por linhas horizontais que descrevem as zonas
térmicas. A cadatéracdo de simulacdes, novos dados sdo anexados a estrutura matricial. O

processo de tratamento foi implementado totalmente em linguagapéndice A).
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3.2.4. Treinamento e avaliacéo

A partir da base de dados tratados, os metamod@ias treinados parastimar a
carga térmica deaefrigeracdode escritérios em climas brasileiro® treinamento do
metamodelo focou na minimizacdo do RMSE, dos conjuntos de dados de treinamento e de
avaliacdo. Mesmo sendo um processo iterativo, 0 conjunto de treinament@ seogire
80% da base de dados, e os 20% restantes sdo alocados no conjunto de avaliacao.

O frameworkde aprendizado de maquiBXNetfoi utilizado para treinar e validar os
metamodelos, por ser altamente escalavel e eficiente, com forte potencial emacémplet
alto desempenho (HPC). Desde 2016, a Amazon adota e supdfiféNet como seu
framework dedeep learninge afirma que &MXNETé cerca de duas vezes mais veloz que o
TensorFlow(framework da Google).

A funcédo de ativacdo adotada para os neurbniaggedk neural artificial foi a ReLU
(rectified linear uni}. O tamanho do lotebgtch sizgfoi definido em32, por ser um mdltiplo
de 2, epor respeitar as recomendacdes densamor ou igual a 3SZKESKAR et al, 2016)

Em treinamentos preliminares, fordastados trés otimizadores: "adarAdém optimization

method, "sgd" Stochastic gradient descgne "adagrad"Adaptive Gradient Algorithin A
arquitetura da rede neural foi testada para até cinco camadas ocultas, e até 512 neurbnios por
camada.

Os doiscritérios adotados para a parada provisoria do treinamento da rede neural:
guando o RMSE do conjunto de avaliacdo aumenbad Stepys por mais de 10 épocas
seguidas; ou apds 700 épocas. A combinacdo dos critérios de parada diminui o risco de
overfitting e de underfitting durante o treinamento da rede neural artificial. Quando um dos
critérios de parada é atingido, o treinamento é interrompido e os parametros da rede neural
artificial sdosalvos, para dar inicio a uma nova iteracdo. Para executar a &nosfete
aprendizado, os parametros de treinamento salvos ao término da iteracdo, sao importados
para o treinamento da iteracdo subsequente.

A comparacado de valoresimulados e preditopermitiu avaliar a variacdo dos
resultados de R?, RMSE e NRMSE paracosjuntos de treinamento e de avaliagdo. O
processo de metamodelagem dinamica é interrompido, por completo, somente quando o
RMSE do conjunto de avaliagéo alcanga valores abaixokiléh2m2 Estevalor foi definido
de modo a manter o foco da analise rioicnda metamodelagem, quando o nimero de casos
ainda é relativamente baix&pdso RMSE do conjunto de avaliagé@icancar este valpr

procedesepara as aterias de teste do metamodelo.
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3.3.TESTES (VALIDACOES

As baterias de tesferam executadasom afinalidade devalidar a rede neural com
casos nunca vistos. A primeira bateria de testes da rede neural artificial foi realizada para
emular a utilizacdo do metamodelo em uma situacao real, na qual o usuério procura avaliar
uma edificacao de escritério cornm todo.

Esta bateria de testes utilizou uma parcela do conjunto de dados das simulactes
preliminares, executadas durante as andlises exploratorias. As predicbes do metamodelo
foram validadas contra os resultados das simulagbes para os climas de,CséibiPaulo,

Rio de Janeiro e Beléristas localidades foram selecionadas para compor a primeira bateria
de testes por serem centros urbanos relevantes, expostos a condi¢cdes climaticas bastante
distintasem um contexto que considera somente localidadeddiras

Adicionalmente, com a finalidade de validar a rede neural artificial em muditiplas
combinacBes de parametros, foi executada uma bateria de simulagdes independentes
composta por 100 simulacdes amostradas a partir da técnica de LHS randémicBOEstas
simulac®es foram distribuidas em 20 climas brasileiros.

Ao final do experimento, elaborarase curvas que representam a evolucdo das
predicdes dredes neurais artificiais treinadas ao longo das iteracdes, testaiodm a base
de dados consolidada &nal da ultima iteracao.

Com a finalidade de verificar o impacto da técnica de amostragem sobre o processo
de metamodelagem, foi efetuada a substituicdo da técnica de amostragem que obteve a menor
discrepancia na andlise exploratdria, por aquela quevebbs maiores valores de
discrepancia. Esta ultima comparacdo buscou avaliar a importancia da analise prévia das

técnicas de amostragem.
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4. RESULTADOS

Este capitulo contém as andlises e as reflexdes da pesquisa. Os resultados foram

apresentados, de acorclam os procedimentos metodoldgicos propostos.

4.1.DADOS CLIMATICOS

A analise exploratoria dos dados climaticos busiefinir a descricao climatica a ser
adotada na metamodelagem posterior. Para analisar as relacdes entre as variaveis climaticas e
as pacelas da carga térmica de refrigeracdo integrada anuad|alwdoradauma matriz de
correlagdo, exposta rdgura4.1. A matriz de correlagafoi constuida a partir de resultados

de simulacdes preliminares distribuidas em 411 arquivos climaticos brasileiros.

Figura4.1. Matriz de correlacdo entre variaveis climéticas e cargas téramcassderefrigeracéo das
simulagfes preliminares.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A matriz de correlacdo apresenta as variaveis climaadasitude(LAT), a longitude
(LON) e a altitude(ALT) das localidades; seguidas pelas médias anuais de tempematura d
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bulbo seco (DBT), temperatura do ponto de orvalho (DPT), umidade relativa (RH), pressao
atmosférica (AP), radiacdo horizontal global (GHR), radiacdo normal direta (DNR), radiac&o
horizontal difusa (DHR), e velocidadk vento (WS). A matriz também apretea carga
térmica total de refrigeracdo anual (ATC), a carga térmica sensivel de refrigeracdo anual
(ASC) e a carga térmica laterde refrigeracédo anual (ALC).

A carga térmica totale refrigeraca@ resultante da soma da parcela sensivel com a
parcela latenteComplementarmentaos valores numéricos expostosdiagonalinferior da
matriz de correlacdo, as altas correlagBes entre variaveis foram representadas por elipses
alongadas, de cor azulo cao decorrelacdo positiva, e de cor vermelha caso de
correlacamegativa.

A maior correlacaentre variaveis climéticas earga térmicasde refrigeracédo foi
obtida entre a temperatura de bulbo seco e a carga tédmicafrigeracdcsensivel. E
importante lembrar que a temperatura do bulbo seco, a umidade relativa e a radiacdo
horizontal global foam as variaveis climaticas mais adotagelss publicacfes analisadas na
revisdo bibliogréfica.

A umidade relativa e a radiagdo horizontal global apresentacarelacbes menos
acentuadas com as cargas térmicas de resfriamento. Entretanto, na matriz apresentada, a
correlacdo entre a temperatura do ponto de orvalho e a carga térmica latente foi muito alta.
Esta correlacdo elevada levantou a possibilidade d&titsitfo da umidade relativa pela
temperatura do ponto de orvalho, na descrigdimatica a ser implementada na
metamodelagem

Apesar de apresentarem valores altos de correlacdo com as cargas térmicas de
refrigeracado, a latitude e a altitude n&o variamapana mesma localidade, e por isso nao
foram consideradas como possibilidades. A temperatura de bulbo seco apresétipas
correlacdes positivas com as outras variaveis climaticas, ja a altitude apresentou o maior
namero de correlagbes negativas cas) outras variaveis climéaticas. Neste sentido, a
verificagdo de correlagdes auxilia na escolha de varideedia repeticbes desnecessarias
de dados.

Apés analisar a correlagdescom o0s valores anuaioptouse por adentrar nos
resultados das simulacdesr zona térmica, em intervalo mehsa por parcela de carga
térmica de refrigeracdo (sensivel e latemdegarga térmica de refrigeracédo sensivel mensal
de zonas internas e perimetraggparadaem zonastérmicas térreas, intermediarias e

coberturas foexposta n&igura4.2 abaixo.
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A analise exploratéria seguiu evidenciando a alta correlagdo entre a temperatura de

bulbo seco e a carga térmica de refrigeracdo sensivel-shotaincidéncia dealores

inferiores decarga térrica de refrigeracdo sensivelas zonas térmicas internas (inicio

iCOREO) ,
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expostasao norte apresentam uma faixa de valores mais ampla, impactadas pela radiagao

solar. As zonas de coberturadluna a direitp apresentam os maiores valores de carga
térmica de refrigeracdo sensivel, por estacemsideravelmentenais expostas a radiacao

solar, seguidas pelas zonas intermediar@suga central As zonas térreascgluna a

esquerdp apresentam as menores cargas térmicas de refrigeracdo, tanto por estarem em



59

contato com o solo, quanto por estarem menos expostas a radiacdo solar dewid® a gr
urbana de edificacdes que representa o entorno.

Ao migrar a andlise para a carga térmica rd&igeracdo latente mensal &
temperatura do ponto de orvalho, foraonfirmadastendénciasiitidas pardodas as zonas
térmicasda edificacapexpostanaFigura4.3.

Figura4.3. Graficos de dispersao entre os valores mensais de temperatura do ponto de @nealiga térmica
de refrigeragéo latente mensal, por zona térmica.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Notase que a temperatura do ponto de orvalho descreve excepcionalmente bem a
carga térmica latente. Desta forma, confiraseua substituicdo da unaide relativa pela
temperatura do ponto de orvalho entre as variaveis selecionadas para descrever os climas
brasileiros na metamodelagem posterior.
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A radiacaohorizontal global ndo apresentou correlac@®sn as parcelas de carga
térmicana mesmantensidadegue a temperaturde bulbo secou a temperaturdo ponto de
orvalho. Entretanto, ascolha daadiacdo horizontal globa&lomo terceira e Ultima variavel
da descricdo climatica a ser adotada na metamodelagem foi motivada pela sua icteracéo
todas as uwdaveis da envoltériaSomente para exemplificar, o valor de absortancia solar da
parede ou o fator solar de vidro, sem um valor atribuivel a radiacdseontrma descricao
incompleta. Por isso, a radiagadorizontal global foi mantida na descricdo para a
metamodelagemealizada em um momento posterior

Referente a granularidade dos dados climaticos, explosgams valores da
temperatura de bulbo seco, da temperatura do ponto de orvalho, e da radiacdo horizontal
global, pesentes nos 411 arquivos climaticos. Os dados de cada variavel climatica somaram
cerca de 3,6 milhdes de valores horéarios, e foram analisados em graficos de dispersdo na
Figura4.4. As representacdes de densidade de frequéncia foram adicionadas aos graficos,

devido a elevada sobreposicéo de pontos.

Figura4.4. Incidéncia devalores horéarios das varidveisnséiticas selecionadas.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Apesar da sobreposicdo de pontos, os graficos de dispersdo a esquerda denotam a
diversidade e delimitam os valores das combinagdes possiveis para os dados horarios. A
direitada Figura4.4, observouse que os dados horarios de temperatura de bulbo seco e de
temperatura do ponto de orvalho apresentaram maiores concentracdes de posgd@ona

central dos intervalos.
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A radiacaohorizontalglobal apresentou cerca de metade de seus valores proximos ou
iguais a zero, devido ao periodo noturno. Contudo, a escolha de granulamd#&ddsaixas,
como a horad ou diérig refletan em uma quantidade cEnte de dados a partir de uma
Unica simulagédo, como apresentadd abela4.l.

Tabelad.1. Nimero dalados de saida obtidos a partir de uma simulacao.

Espacial
Granularidade Zona térmica
Edificacdo
1 pavimento 2 pavimentos | 3 pavimentos

Ano 1 5 10 15

Més 12 60 120 180
Temporal Semana 52 260 520 780

Dia 365 1825 3650 5475

Horaria 8760 43800 87600 131400

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Apesar da maior diversidade de dados para a variavel dependente e para as variaveis
climaticas, a adocao deragularidades temporais menoresaria a necessidade de
estabelecer varidveis adicionais para caracterizar os horarios de funcionamento da edificacao,
as datas de recesso, entre outras descricdes. Estas descricdes afetariam basicamente as
variaveis relacionadas as cargas internas. As varigueislescrevem a geometnao seriam
beneficiadas no procesgmisa envoltéria e o entorno da edificacdo ndo variam ao longo da
simulagdo, independente da granularidade temporal adotada.

Ao considerar 0 objetivo da pesquisa, julgsumais adequado ségadiante com as
comparacdes envolvendo somente as granularidades anuais e mensais. Para isso, os dados
climaticos horarios foram consolidados em duas bases de dados de variaveis climaticas: a
primeira com os valores médios anuais e a segunda com valétkss mensaige cada
clima

Por serem extensas, as bases de dados estdo disponiveis atrae@ssdorio
descritono Apéndice A. Os graficos de dispersdo com os valores médios anuais e mensais, da
temperatura de bulbo seco, da temperatura do pontova¢ho, e da radiacado horizontal

global foram apresentadas Figura4.5 e naFigura4.6.
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Figura4.5. Incidéncia de valores médios anuais das variaveis selecionadas.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Notase que os valores médios mensais aprasemtzoncentracées um pougwis elevadas,
mas cobriren uma variedadeonsideravelmente maiole combina¢cdesse comparados aos

411 valores médios anuais.

Figura4.6. Incidéncia de valores médios mensais\@agveis selecionadas.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Além deobterdoze vezes maidadosa partir de cada simulagiosvalores médios

mensais possibilitéem incluir combinacbes quedo seriam possiveis atraves dos valores
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meédios anuaisDistribuicdes continuas e sufcitemente carregadas de porfeagrecem o
treinamento do metamodelo, pois habilitam uma maior capacidade de generalizacao.
ApOs a andlise exploratoria voltada aos dados climatiefiniu-se agranularidade
temporal mensalpara a metamodelagem. A granularidade mensal perautaentar
consideravelmente® numero de descricbes climatickmnecidas aometamodelo. Com
finalidadeinformativa foi efetuadauma analise similar, porém mais enxyiara avaliar a

diversidade dos dag climaticos utilizados no desenvolvimento da REIAApéndice B).

4.2.PREENCHIMENTO DO ESPACO AMOSTRAL

Para definira técnica de amostragem, a segunda analise exploratdria facou
discrepancia ak amostrasA discrepancia permitiu medir quéo eficientengeas técnicas
preenchem o espaco amostral, com a vantagem de ndo requerer a simulacdo energética das
edificacbes. A discrepancia de cada técnica de amostragem foi calculada, para tamanhos
crescentes de amostra.

Foram analisadaseis técnicas de amostrage compativeis com amostragens
adaptativase suas respectivas capacidades em preencher uniformemergpagon amostral
de 20 dimensde#\s técnicas de amostragem por Hipercubo Latino analisadas foram: a LHS
randémica Random LHE a LHS melhoradarproved LH$ e a LHS otimizadadptimized
LHS). Dentre as sequéncias quemnddmicas analisadas, estdo as sequéncias de Halton,
Sobol e Kronecker (Torus numero de dimenséesincidecom o nimero de variavei®
experimento.

Para facilitar a comparag&ntre agécnicas de amostragem, foi elaborado um grafico
a partir dos valores de discrepancia calculados, formando curvas que descrevem a eficiéncia
de preenchimento dem espaco amostrale cada técnica. As curvas foram expostas na

Figura4.7 abaixa
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Figurad.7. Discrepancia em funcéo da técnica e do tamanho da amostra.
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Fonte: elaborada pebutor (2020).

As curvas foram obtidas para um numero de dimensdes igual a 20, partindo de
amostras de 50 até 2000 pontos. A discrepancia calculada diminuiu a medida que o tamanho
da amostra aumentou. Os valores de discrepancia sao consideravelmentevais @ara
amostras inferiores a 500 pontos.

A técnica de Halton apresentou valores de discrepancia muito elevados em tamanhos
de amostra iguais a 50 e 100 pontos, tanto que superaram o limite superior do gréfico.
Entretanto, a técnica de Halton dimin@udiferenca em relagdo as sequéncias de Torus e
Sobol, a medida que o tamanho da amostra aumentou. As técnicas baseadas em LHS tiveram
um desempenho mediano e similar entre si, com valores de discrepancia superiores, em
relacdo as técnicas de Sobol e deus.

A diferenca nos valores de discrepancia entre a técnica de &ababutras técnicas
analisadagpoderia ser compensada realizando amostras ma@oesparativamente, Sobol
alcancou valores de discrepancia abaixo de 0,2 a partir de 1250 pontosadososfy
sequéncia de Torus conseguiu valores inferiores a 0,2 com 1350 pontos, e a sequéncia de
Halton com 1850 pontos. As técnicas baseadas em LHS n&o alcancaram valores abaixo de 0,2
nem mesmo com 2000 pontos amostradofalBelad.2 apresenta os valores de discrepancia
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calculados para 20 dimensdes, de 50 até 2000 pontos, segundo as respectivas técnicas de

amostragem.
Tabelad.2. Valores de discrepéncia para 20 dimensdes.
Random Improved Optimum
Iteracédo Amostra Dimensdes LHS LHS LHS Sobol Halton Torus
0 50 20 1,131874 = 1,273118  1,297401 = 1,089538 @ 2,124434 = 1,142706
1 100 20 0896079 @ 0952914  0,944137  0,757738  1,361137 = 0,786721
2 150 20 0,74444 0,791073 @ 0,767487  0,603226 = 1,033481 @ 0,632539
3 200 20 0,64105 0,669841 = 0,663423 0509566 @ 0,846541 0,54188
4 250 20 0572116 @ 0597282 0588876 @ 0450906  0,724001 @ 0479012
5 300 20 0522453 | 0547147  0,540591 0,41422 0,644478 = 0,433806
6 350 20 0487508 @ 0507201 0505167 @ 0385775 0578829 @ 0,397462
7 400 20 0454222 = 0462979 = 0471101 @ 0,359451 0,53066 0,368376
8 450 20 0,423466 0,43861 0,448245 = 0,335009 0,50016 0,345897
9 500 20 0,407814 0,41566 0418217 0314285 0467854 | 0,328588
10 550 20 0,388102 0,39041 0391211 0301138 @ 0434421 | 0,313087
11 600 20 0,379708 = 0,375719 0369484 = 0291431 0408723 | 0299519
12 650 20 0365467 @ 0,369757  0,360372  0,280995  0,387237 = 0,286726
13 700 20 0349976 = 0361812  0,344783 0270472 0367165 @ 0,277111
14 750 20 0,340643 = 0,350579 = 0,328958 @ 0,260003  0,352417 = 0,267656
15 800 20 0329429 @ 0336646 0317444 0251951  0,335826 = 0,258587
16 850 20 0317823 @ 0,322726 = 0,312192  0,245517 0,32023 0,250268
17 900 20 0,309302  0,310599 = 0,302038 @ 0,238997 0,31064 0,243211
18 950 20 0,303313 = 0,302649 @ 0,292507 @ 0231719 @ 0,299913 & 0,237623
19 1000 20 0,296875 0,29646 0,283892  0,225235 = 0,289433 | 0,231759
20 1050 20 0,287202 = 0,288798 = 0,277067 = 0218744  0,280758 0,22575
21 1100 20 0,280025 0,282395 0,271282 0,212376 0,273584 0,219754
22 1150 20 0,271575 = 0,278247 = 0,270536 = 0206601 = 0,265677 0,21488
23 1200 20 0,266164 0,27272 0,265844 0,201206 0,258051 0,211371
24 1250 20 0,265122 0,26379 0,257414 = 0,195503 = 0,252966 = 0,205997

25 1300 20 0,259259 0,264281 0,256129 0,190553 0,246673 0,202195
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0,185919 0,239336 0,198427
0,181694 0,233645 0,195128
0177614 0,2303 0,191872
0,173331 0,225698 0,18876

0,169337 0,219551 0,186235
0,166474 0,215392 0,183749
0,163921 0,211294 0,180601
0,160904 0,206965 0177477
0,157791 0,204338 0,175013
0,15488 0,20098 0,17236

0,152467 0,198147 0,17033

0,150268 0,196755 0,168296
0,147849 0,19332 0,166248
0,145282 0,190602 0,164069

Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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Ao considerar que cada ponto representa uma simulacdo, e uma simulacdo gera

resultados para 15 zonas térmicas e 12 meses, a amostra de 2000 pontos equivale a um

conjunto de 360000 dados mensais de cargas térmicas de refrigdragdoamentge a

analise de valores de discrepancia poderia indicanimero de pontgsem funcédo do

namero de dimensdes e da técnica de amostragem considerada, a partir do qual a simulacéo

de novos casos nao aumenta significativamente o desempenho dos metamodelos.

Apos o célculo das discrepancias, também foi realizada a verificacdo visual das

amostras geradas pelas técnicas de amostrageéigura4.8 abaixorepresenta alistribuicéo

daamostrados primeiros 100 pontos para a sequéncia de Sobol. Estes 100 pontos raquivale

aos 100 primeiros arquivos IDF gerados para as simulacoes.
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Figura4.8. Amostragem de 100ontos de acordo com a técnica de Sobol.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A representacado visual evidenciou os padrdes formados pela amosaiageds da
sequéncia de Sohoéntre as dimensbes do espaco amostral. Os histogramas na diagonal
forneceran uma aproximacao da frequéncia de valores, no intervalo de 0 a 1.

A parte superior dos gréaficos apresenta os valores de correlacdo entre as 20 variaveis.
Quanto menor a correlacdo indicada entre as variaveis, melhor tende a ser o preenchimento
do espagamostral. A analise da representagdo visual da amostra gerada pela técnica de
Sobol, e pelas outras cinco técnicaspfesentadas népéndice C), contribuiu com as

seguintes reflexdes:
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a) Nao foram identificados padrdes nas amostras geradas pelas técrecamabas
em LHS, mas notamse sobreposicdes agrupamentosie pontos em
praticamente todos os cruzamentos de dimensdes;

b) As técnicas de Torus de Sobol geraram amostras com padrbes comumente
encontrados em sequéncias quasdomicas,ineficientesna minora dos
cruzamentos de dimensoes;

c) Devido ao tamanho de amostra reduzido (n=100) em relagdo ao numero de
dimensdes (d=20), a técnica de Halton forma padr8es altamente ineficientes,

da décima dimensao em diante.

Em suma, caso a discrepancia da amostra fasagada somente para o pior
cruzamento de dimensdes, as amostragens por LHS seriamrpeatieassempre superiores as
sequ@cias quasrandémicas, devido aos padrées que podem se formar. Contudo, visto que o
célculo da discrepanciangloba todas aslimensdes deduzse queas sobreposicOes
agrupamentosle pontos penalizaimmais as técnicas baseadas em LHI® que os padrdes
penalizam as sequéncias guasidomicas analisadas

ApoOs avaliar o calculo da discrepéancia e executar a verificacdo ded@imou-se a
técnica de Sobatomo a mais adequada paealizar a amostrageadaptativa, ao longo da
metamodelagendindmica Contudo, recomendse avaliar a técnica de amostragem de

acordo com o numero de dimensdes e o tamanho de amostra de cada pesquisa.

4.3.METAMODELAGEM DINAMICA

O primeiro passo do processo dinamico de metamodelagem@grea amostragem,
independentementelo numero da iteracdo em questdo. A amostragem definiu as
combinacdes de variacdes na edificacdo e a escolha dos arquivos clinR#reosrientar a
amostragem dos arquivos climaticos, foi calculada uma nova variavel climética a partir da
base de dados climéticos da analise exploratdria: o valor médio das doze médias mensais de
temperatura de bulbo seco (MMDBT). Os valores de MMDB#&cekstados no Apéndice D,
por arquivo climatico.

A escolha do arquivo climético inicicop umaamostragende valores no intervalo
entre O e 1denominada de amostragem briRara a amostragem ser adaptada aos valores de
MMDBT, o valor bruto igual a 0 éonvertido no valor minimo de MMDBT (linha tracejada
azul), e o valor bruto igual a 1 é convertido no valor maximo de MMDBT (linha tracejada
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vermelha). Dentre os 411 arquivos climaticos disponiveis, aguele que apresenta o valor de
MMDBT mais proximo ao var convertido é selecionado para a simulagdamostragem é
realizada progressivamentecada iteracdo da metamodelageeguindo a mesma l0gioa.

Figura 4.9 ilustra o procedimento de amostragem @oguivos climaticosao longo das
iteracOes realizadas.

Figura4.9. Procedimento de amostragem dos arquivos climaticos.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Ao expandir cada arquivo climatico em doze meseslireitg, evidenciouse uma
maior cobertura do espaco amostraladocdo de dados mensgarantemaior diversidade
climatica pama a base de dados utilizada no treinamento do metamodelbsta das

localidades amostradas por iteracao foi apresentatlabedad.3.

Tabelad.3. Lista daslocalidades amostradas por iteracao.

Iteracdo Localidade (Estado + Cidade)

0 RS_Santa.Maria
CE_Fortalez&Pinto.Martins.Intl. AP
MT_Pontes.de.Lacerda

PR_Inacio.Martins

RS_Camaqua
GO_Goiania
MG_Chapada.Gaucha
GO_Posse
PR_Joaquim.Tavora
MG_Monte.Verde. AP
SC_Urubici

Oloo|N|OoO|JO || W[IN|F

[y
o
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11 AM _ltacoatiara.AP

12 RJ_Petropolidlico.do.Couto
13 SC_Urubici

14 RS_Chui

15 PI_Piripiri

16 RS_Sao.Jose.dos.Ausentes
17 RS_Canela.AP

18 SC_ltapoa

19 MG_Caratinga

Fonte: elaborada pelo aut@020).

ApoGsassimulagdes, o nome do arquivo climético ou localidade perde sua relevancia,

e alista acimaapresenta um carater meramente informat®e dadosde cada arquivo
climatico passam a ser descritos numericamente na base de dados, exclusivamente pelas
médias mensais de temperatura de bulbo seco, temperatura do ponto de orvalho e radiacdo
horizontalglobal.

A amostragenpara as variaveis da edificacao fioais direta, pois o valor convertido
€ inserido diretamente no arquivo de simulagcdo, mesmo no caso de variaveis categoricas.
Apés as simulacdes de cada iteracdo, as variaveis sado tratadas de forma a se tornarem
preditoras adequadas para o treinamdagredes neurais artificiais.

A descricdo da orientacdo da zona térmica foi realizada por duas variaveis. A primeira
variavel define se a zona esta orientada para o norte oa paliae a segunda variavel define
se a zona esta orientada para o leste centaila para o oeste. Desta forma, as zonas
perimetrais da edificacdo sempre recebem zero em uma das variaveis e um valor diferente de
zero na outra variavel. As zonas internas da edificacdo, por sua vez, sdo descritas por zeros
em ambas as variaveis.

Em unma légica similar, duas variaveis foram adicionadas para descrever se a
cobertura é exposta e se 0 piso estd em contato com o solo. Também foi adicionada uma
variavel que indica a diferenga, em numero de pavimentos, entre o pavimento da zona
térmica e o numro de pavimentos das edificagdes vizinhas.

Para diferenciar as zonas interrses)s valoreforam zerads nas seguintes variaveis:

a absortancia solar da parede; o comprimento do componente de sombreamento; a
absortancia solar do entorno opaco; a porgemade vidro na fachada das edificacbes
vizinhas; a porcentagem de vidro na fachada; o fator solar do vidro; o delta pavimentos; a

capacidade térmica da parede; e a transmitancia térmica da parede.
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Os valores da densidade urbana para zonas internasragtzéyados pois estarian
representando edificacdes vizinhas inexistentes, ou @w@aexposicdo maxima ao meio
externo. A fim de emular uma exposicao externa praticamente nula, equivalente a edificagcoes
vizinhas extremamente proximas, os valores daidiats urbana foram alterados para 0,5 em
todas as zonas internas.TAbela4.4 expbe as variacdes sobre os dados apds o tratamento, e
os dados de origemue tiveram de ser acessados para elagidOs nomes das variaveis
foram abreviados, quando possivel, para facilitar a visualizacdo em representacdes graficas

subsequentes.

Tabelad.4. Tratamento efetuadwara adequar os dados as granularidades escolhidas.

Dados de origem Nome pdstratamento Variacoes
) U cobertura 1,23
Tipos de cobertura
CT cobertura 1,2,3
) U parede 1, 2,3 (0 interna)
Tipos de parede externa -
CT parede 1, 2, 3 (0 interna)
Tipos devidro Fator solar do vidro 0,38 a 0,82 (0 interna)
Numero pavimentos das edifica¢des vizinhas ]
- - Delta pavimentos -3a2
Numero de pavimentos da zona térmica
Nome da zona térmica Exposicéo da cobertura -1 (n&o), 1 (sim)
Nome da zona térmica Exposi¢édado piso -1 (ndo), 1 (sim)
Nome da zona térmica Norte Sul -1 (sul), 1 (norte)
Nome da zona térmica Leste Oeste -1 (oeste), 1 (leste)
Absortancia solar da parede Absortancia parede 0 (interna)
Comprimento componente sombreamento Componente sombreamento 0 (interna)
Absortancia solar do entorno opaco Absortancia paredes entorno 0 (interna)
WWR das edifica¢des vizinhas WWR entorno 0 (interna)
Porcentagem de vidro na fachada WWR 0 (interna)
Densidade de grade urbana horizontal Densidade urbana horizontal 0,5 (interna)
Base de dados climéatieanédia mensal Temperatura bulbo seco (°C) 7,89 a31,21
Base de dados climéatieanédia mensal Temperatura ponto de orvalho (°C) 5,56 a 25,16
Base de dados climéatieanédia mensal Radiac&o horizontal global (Wh/m?) 77,41 a 318,24

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A cada iteracdo, elaboreae uma matriz de correlacdo a partir dos dados tratados,
com a finalidade de verificar inconsisténcias na base de dddws.amostragem adequada
tende a dissipar as correlac@dre as variaveis amostragastretanto, 0 mesmo ndo ocorre

apos um tratamento de dadpge aplicaliversas condi¢cdesobre as variaveis
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E importantelembrar que as condi¢cdes impostas no tratamento dos dados serviram
para transformar descri¢cdes da iedi€ao inteira, provenientes da amostragem, em descricdes
por zonas térmicasApos o tratamento dos dados,carrelacdo entre a6 variaveis
preditoras e a variavel dependente foi exposta por uma matriz de corraf@edentada pela
Figura4.10.

Figura4.10. Matriz de correlagdo entre 26 variaveis preditoras @variavel dependente.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Ao analisar a matriz de correlagcdo, obsesgaque as correlagbes ocorrem
principalmente entre as variaveis que tiveram seus valores adaptados para diferenciar as
zonas perimetrais das zonas internas. As correlacOgsat@mmentaulas entre as variaei
igualmente validas para zonas perimetrais e zonas internas.

Ao focar somente nos dados da variavel dependente, oungegarga térmica de
refrigeracdo (Gltima linh@a matri, notase que as maiores correlagdes positivas ocorrem
com as trés varidve@imaticas, o que reforca a relevancia do clima sobre a carga térmica.

As maiorescorrelagdes positivasntre variaveis da edificagdo ecarga térmica de

refrigeracdo foram encontradas na densidade de pessoas e no padréo de ocupacdo. Ja a maior
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correlac@® negativa ocorreu para o termostato, pois valores elevados para o termostato
refletiram em cargas térmicas de resfriamento menerggeversa.Apos o tratamento, 0s
dados foram utilizados pacetreinamento e a avaliacio das redes neurais artificiais

Em testes preliminargsforam avaliadas configuracbes de redes neurais com
diferentesarquiteturasApesar de terem sidefetuados testes coarquitetura de até cinco
camadas ocultae até 512 neurbnios por camadaarquiteturafoi simplificada com a
finalidade deevitar incompatibilizagédo conas bases de dados menarddas primeiras
iteracOes, @ combinar muitos neurdnios e poucos dados, 0 RMSE do conjunto de dados de
avaliacdo aumentava por mais de 10 épocas seg(idas stepy indicando provavel
overfitting e provocanda interrupcaado treinamento da rede neural

Paraatenderao ultimo objetivo especificoda pesquisague consisteem avaliara
evolugdo dapredicbesdas redes neurais artificiais a medida que a base de dados aumenta
decidiuse sinplificar a arquitetura daede neural artificial e maéta intactaao longo das
iteracfesDessa formaa arquitetura daede neural artificial foi modelada com somente duas
camada®cultas com nimero de neurbnios decrescentes, de acordo com a regéEselata
Figura4.11.

Figura4.11. Representacéo da arquitetura da rede neural artificial

data FullyConnected Activation FullyConnected Activation FullyConnected
B fc 1 —e el 1l — fc 2 —e  reln 2 — out e
data = — = —
32 relu 16 relu 1

LinearRegressionCutput
output

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A esquerda da representacdo da arquitetura da rede oenséamos 26 dados de
entrada(data), seguidos pelgprimeira camada ocultaom 32 neurdniose pela segunda
camada ocultaom 16neurdnios A funcdo de ativacaRelLUfoi adotadanas duasamadas
ocutas.Entre ogrés otimizadoretestados, dadam™ Adam optimization methdpdborneceua
maior estabilidade de resultados

A cada iteracdo, aconcluir as 700 épocasmterrompesseo processo de treinamento
e sdvaramseos pesos sinpticos da rede nkartéficial. O salvamento dos pesos perméi
continuagao do treinament@ iteracdo subsequerdesvitou que o treinamento iniciasse do
zero, ja a partir da segunda iteracéo.

A transferéncia de aprendizado apresentou sirgesgiis com ametamodelagem

dindmica,ao reduzir somente em poucos segundos o treinamento das ultimas iteracoes,
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provavelmente devido ao redda conjunto de dados utilizad&m eventuais continuacdes
deste ou de outros experimentosnedida que o volume de dados autagesperase quea
transferéncia de aprendizaplossacontribuir de forma mais relevante no processduzindo
os tempos de treinamento atéaumentand@a acuraciadosmetamodels.

Com o objetivo dedocumentar e expa acuracia dos metamodelos elabosado
final de cada iterac@aealizouse comparacfeentre oresultado predito pelos modelos
preditivos e o0 resultado esperadgue éproveniente das simulacde8. comparacdo de
valores simulados e preditpgrmitiu avaliar os resultados de R?, RMSE eMIBE para os

conjuntos de treinamento e de avaliagdo, como apresentadeqetad.12.

Figura4.12. Conjuntos de dados de treinamento (80%) e avaliag@o (20%), da ultima iteracéo.

38593 casos de treinamento - lteragdo 19 Avaliagdo - N casos: 9647 - Iteracao: 19
100-  R2=0.991 100-  R2=0.99
RMSE =1.754 RMSE =1.842
NRMSE(%) =1.5 NRMSE(%) =1.5
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50-

25- 25-
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Basicamente, nas imagens acima foram representadas as capacidades de predicdo da
rede neural artificial da ultima iteragcdo da metamodstaglinAmica.Esta foi a ultima
iteracdo, poiso RMSE do conjunto de dados de avaliagao atinvgilores inferiores a 2
kWh/m? ao final datreinamento desta iteragao

Como observado, a simplificacdo da arquitetura da rede neural artificial ndo impediu
a obencdo de bons resultados, pelo contrads. dados de treinamento e os dados de
avaliacéo representaram 80% e 20% do total de dados simyacdimdas as iteragcéepor
isso a diferengca no numero de casos indicados em cada g@fikRbISE do conjunto de
dados de treinamenimantevese ligeiramente inferior adRMSE do conjunto de dados de

avaliagégo que eonsideradmormalou até desejado.
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Entretanto, os resultados acima sao validos paralenominadosdados vistos
(conjuntos de treinaméo e avaliacao)O procedimento de teste da rede neuram dados

nunca vistos (conjuntos de testegorreu somente apas término da metamodelagem
dindmica.

4.4. TESTES (VALIDACOES

Na primeira bateria de testes, foi utilizada a base de dados de simulacdes
preliminares previamentegerala duranteas analises exploratérias. Esta base de dados
compostgpor casosnunca vistos pelos metamodeloseeviu para testar os metamodedas
emularumaedificacdanteirade escritoripdescrita segundoBabela3.1.

A edificacdoemulada foi composta poesultados de cinco zonas térmicas térreas,
cinco intermediarias e cinco cobertur@€ada pavimenténcluiu uma zonanterna e quad
zonas perimetrais comuatro orientacdegpossiveis A descri¢cdofoi complementada pela
descricdo ddoze mesesspecificos das localidades selecionadas

As predicdes foram executadas inicialmente em dois climas brasileiros amenos
Curitiba e S&o Paul®\ Figura4.13 apresenta as predico@®rsus os valores simuladags

zonas térmicas que compdem uma edificacdo de escritdrio localizada em @uetib&ao
Paulo.

Figura4.13. Predi¢6es para escritdrio com 15 zonas térmicas ao longo de 12 meses, para as cidades de Curitiba

e Sao Paulo.
180 casos edificagéo inteira - Curitiba - ANN 19 180 casos edificagéo inteira - Sdo Paulo - ANN 19
50-  R2=0.923 50-  R2=0.895
RMSE = 1.303 RMSE = 1.632
NRMSE(%)= 9.6 NRMSE(%)= 10.9

20- 20-
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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Para os climas amenos, as predi¢cdes foram particularmentabaaspnsiderar que
consistem eneasos nunca vistos. O RMSE obtido para ambas as localidades foi infeffor a
kWwh/m2 Tambémforam executadas as predi¢des para dois climas brasileirogsg|irRintde
Janeiro e BelémA Figura4.14 apresenta as predi¢cdes das zonas térmicas que compdem uma
edificacao de escritério localizada no Rio de Janeiem Belém.

Figura4.14. PredicOes para escritério com 15 zonas térmicas ao longo de 12 meses, para as cidades de Rio de
Janeiro e Belém.

180 casos edificagéo inteira - Rio de Janeiro - ANN 19 180 casos edificagdo inteira - Belém - ANN 19
50-  R2=0.918 50-  R2=0.703
RMSE = 3.047 RMSE = 3.241
NRMSE(%)= 137 NRMSE(%)= 19.8

20- 20-
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

Os climas mais quentegpresentaram resultados inferioeess climas amenos nesta
analise com valores deRMSE ligeiramentesuperiores &8 kWh/m2 Apesar defacilitar a
comparacao dos erros obtidos em conjunto de demlogliferentes unidades ou escalas, o
NRMSE penalipu os climas individuais, pois é calculado a partiridtervalo entre o valor
predito minimo e o valor predito maximBor considerar uma amplitude valores preditos
ainda maisreduzida os valores de NRMSEencontrados pard8elém foram os mais
penalizadosA baixa amplitude de valores de carga térnabtidospara o clima de Belém@
consequéncia das variagbes mais brangldse as dozeemperaturas médias mensais
consideradas

Para compor umaegunda bateria de testeais robustafoi elaborado um conjunto
de dados de teste a partir de novas simulagdes, distribuidas entre 20 climas amGstmados.
a intencdo de ndo adotar novament¢ééeni@ de amostragem de Sobol patefinir o
conjunto de dados de testealizouse a amostragemodconjunto de testpelatécnica de

LHS randdémica De qualquer formaa adocdo de outra técnica de amostragem € opcional,
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pois bastaia modificar assementes de randomizacdéa técnica em questgmara gerar
combinacOesliferentes

O conjunto de dados deste da segunda bateri@i aplicadonas 20redes neurais
artificiais salvas ao longo das iteracbes, com a finalidade de verificar a evolucdo das
predicGes sobreerca det7760casos nunca vistos. Rigura4.15 compara a performance da
rede neural artificial da primeira (ANN 0) e da ultima iteracdo (ANN 19), ao serem

submetidas aos dados de teste, provenientes de combinag¢des nunca vistas.

Figura4.15. Conjunto de dados de teste aplicado nas redes neurais artificiais da primeira e da Ultima iteracao.

47760 casos nao vistos - ANN 0 47760 casos ndo vistos - ANN 19
100- R2=0.836 100- R2=0.98
RMSE =8.209 RMSE =2.512
NRMSE(%) =10.1 NRMSE(%) =2.5

75-

50+

25-

Carga térmica de refrigeragao predita (kWh/m?)
Carga térmica de refrigeracao predita (kWh/m?)

0 25 50 75 100 0 25 50 75 100
Carga térmica de refrigeragdo simulada (kWh/m?) Carga térmica de refrigerag@o simulada (kWh/m?)

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A diferenca de capacidade de predicao entre a rede neufeichidia primeira e a da
Ultima iteracdo é evidente. O valor de RMSE apresentado pela rede neural da primeira
iteracdo (ANN 0)¥ mais de trés vezes supeworvalor de RMSE obtido pela rede neural da
tltima iteracdo (ANN 19)Apesar de parecer limitadaicialmente, o desempentua rede
neural artificial da primeira iteracAtambémsurpreendeu positivamente, pois sua base de
dados era composta por resultadosamente20 simulagdes e um Unico arquivoneditico.
Esta € ma uma prova d@otencialque a granularidade menstdrnecea metamodelagem
dindmica ao aumentar aiversidade de dados climaticqee podem ser fornecidos a rede
neural artificial Ao comparar o valor de RMSE 2,512kWh/m2 do conjunto de dados de
teste (composto por casos nuncates) notase que € 36% superior ao RMSEL,842
kwh/m2do conjunto de dados de avaliacdo da rede neural artificial da ultima iteracédo (ANN
19).
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O teste das redes neurais artificides 20iteraggespermitiu avaliar a evolucdo da
performance do metamodela medida que mais simula¢desafor adicionadas a base de
dadosPara evitar a exposi¢cao de multiplos gréficos de dispersado, foram elaboradas curvas de
evolugdo do NRMSE das redes neurais artificiais, para os dados de treinamento e dados de
avaliacao(cas visto$ a esquerda, e para dados de test@easos nunca vistos) a direita na
Figura4.16.

Figura4.16. Curva de evolugdo das predi¢gbes por iteragdaitilizarSobolna amostragenparacasos vistos
(treinamento e avaliacfia esquerdae casos nunca vistos (t@sdedireita

20- 20-

iter iter

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A representacéo da curva de evolucéao foi efetuada a partir de valores de NRMSE para
simplificar a comparacao cosventuaisestudos futuros. De qualquer fapatendéncia de
RMSE e NRMSE fopraticanente a mesma nos dados explora@ia iteracacontribuiu
com20 arquivos de simulacao (IDF® um arquivo climatico (EPW).

ApOs a oitava iteracdo, observee uma melhoria consideravel nos valores de
NRMSE apresentios pelas redes neurais. A estabilizagdo dos valores de NMRSE em casos
nunca visto®correuapos a décima segunda iteragcdo, indicando uma diminui¢do no beneficio
de adicionar novos casos ao treinamento do metamodelo.

A finalizacdo da metamodelagempos avigésima iteracdoindicou que 0s niveis
desejados de acuracia do metamodi®lam alcancadoiRMSE para o conjunto de avaliacao
< 2 kWh/m?). Este valor foialcangado com o tamanho de amostraapenas400 casos,

amostrados pela sequéncia de SoApbs aultima iteragdo, dase de dados consolidada foi
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composta pod8240zonas térmicas, resultantes da combinacédo de 400 casos, 12 meses por
arquivo climatico ena médial0 zonas térmicas por edificacao.

Nesta avaliagdo, o mais importante é a comprovac@aukcidade de generalizacao
do metamodelo a partir de um conjunto reduzi#o dados elaborado a partir dd00
simulacdesenergéticas A continuacdo da metamodelagem dinamica permitiria buscar
resultados melhores, mas iterac@ecionaisndo agregantamanhainformacdo quanto as
iniciais. Por issoas analises de teste mantiveram seu fasoiteracdes iniciais.

E importante lembrar que foi adotada a sequéncia de Sobol para amostrar 0s casos que
compuseram a base de dados das redes neurais artfadiais ao longo da metamodelagem
dindmica. Para fins comparativosa mesma sequéncia de etapas de metamodelagem foi
executada novamente, modificando apenas a técnica de amostragem de Sobol para Halton, e
obrigando a parada da metamodelagem dinanasanemasvinte iteracdes

Ao adotar a sequéncia de Halton, novas curvas de evolucdo do NRMSE das redes
neurais artificiais foram geradas. Os casos vistos (dados de treinamento + dados de avaliacao)

ficaram a esquerda, e 0s casos nunca vistos (dados de thstépanaFigurad.17.

Figura4.17. Curva de evolugéo das predi¢cbes por iterag@aitilizarHaltonna amostragenpara casos vistos
(treinamento e avaliacfié esquerdae casos nunca vistos (t@shedireita
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).
A comparacao permitiu verificar as diferencas de performance das predi¢cbes, ao

utilizar as técnicas densstragem que apresentaram os valores mais altos e mais baixos de

discrepancia. Como detalhado na anaisgloratoria sobre a eficiéncia goeenchimento do
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espaco amostral, a técnica de Halton apresentou os maiores valores de discppansia,
primeiros 750 pontos amostraddsabelas.2).

A dificuldade da técnica de Halton, em preencher o espaco amostral uniformemente
nas condicOes citadas, penalasua curva de evolucdo das predicbes por iteracdo. Ao
utilizar a técnica deédalton, os valores encontrados de NRMSE foemtre 70% €100%
superiores aqueles obtidos com a técnica de Sobol, ao longo das iteracdes executadas. Esta
diferenca de desempenho reforga a importadncia de analises mais aprofundadas sobre as
técnicas de amastgem e sobre o tamanho de amostra para o desenvolvimento de

metamodelos.
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5. CONCLUSAO

Esta tese desenvolveu um processo dinamico de metamodelagem, aplicado a carga
térmica de refrigeracéo de escritorios condicionados artificialmemtelimas brasileiro©s
temas que motivaram o trabaliluiram aconsideracaefetivade multiplos climas e a
eficiéncia da amostragem no processo de metamodeldfgnes temas, por sua vez, estao
conectados com as necessidades de nodwuasficiéncia energética em ediigdes, em
especial aquelas qwesamdesacelar o crescimento das demandas energéticas voltadas para
o condicionamento artificial de edificagdes.

Por meio de simulagdes preliminareprieneiraandlise exfpratériaavaliou arelacéo
entre os dados climaticae 411 localidades brasileiras carga térmica de refrigeracém
edificac6es de escritéricA temperatura de bulbo se@presentou asgorrelacbesmais
elevadas conas cargas térmicas de resfriamento, em especial cpancala sensiveApos
evidenciar sualta comrelacdo com a cardgarmica de refrigeracéo latent@temperatura do
ponto de orvalho substituiu a umidade relataraplamente adotada figeratura.A radiacéo
horizontal global forneceu uma descricéo adialoaos climaspor exercer influéncia sobre
todas as variaveis da envoltéria e, consequentemenpactar as zonas térmicas com
exposicao ao exterior.

A adocdo de dadosmensais,ao invés dosdados anuais, garantiu uma maior
diversidade a partidlo mesmaumero de simulagcfesarquivos climaticgqsacompanhada de
maior representatividadpara osvaloresutilizados nadescricdo climaticaAlém de cobrir o
espaco amostralas variaveis climaticade forma mais continua, a diversidadie dados
mensaispermiiu obter combinacbes de dadosio possiveisatravésde valores médios
anuais.Granularidadesnferioresao intervalo mensdbram evitadaspoisimplicariam em
mais variaveis e emma quantidade de dados desnecessfaraa pesquisa.

A segundaanalise ex|oratoria avalbu a discrepancia da amostra, de acordo @m
tamanho de amostm a técnica de amostrageadotad. A técnica de amostrageparaa
metamodelagenmdinamica foi escolhida com base na melhor curva de eficiéncia de
preenchimento despaco. Paramimero de 20 dimensdes e para amostras de até 2000 casos,
a sequéncia de Sobol obteve oslhmres resultado®\ sequéncia d&obol alcangou valores
de discrepancia abaixo de 0,2 a partir de 1250 pontos amostrados. A sequéncia de Torus
conseguiu valores isfiores a 0,2 com 1350 pontos, e a sequéncia de Halton com 1850
pontos. As técnicas baseadas em LHS nao alcancaram \@dodéescrepanciabaixo de 0,2

nem mesmo com 2000 pontos amostrados
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Apbés as analisesexploratorias deuse inicio a metamodelagem @inica,
considerando as trés variaveis climaticas definidas para balizar a descricdo climatica, e
adotando a sequéncia de Sobol para realizaanasstrages adaptativa. A amostragem
adaptativapermitiu aumentar progressivamente a diversidade de casosdescartaras
combinagBes previamente simuladas que manteve o0 custo computacional baiRo
abordagem adaptatiyede ser considerada comlternativaeficienteaabordageniit ent at i v a
e e, rutilivadaem estudos que envolvem simulacdes energéfieaaa definicdo & um
tamanho d amostraadequado@metamodelo.

A modelagem e a execucao das simula¢desn seguida pelo tratamento de dados,
gue envolveu a criacde exclusdo de variaveis, e a normalizacdo dos dados antes do
treinamento das redes neurais artificifissimplificacdo da arquitetura slaedes neuras
artificiais, para duas camadas ocultas com 32 e 16 neurdniog, solucdo adotada para
evitar a ocorrécia deoverfitting nas primeiras iteracoes da metamodelagem dinaDesta
forma, foi mantidoo tamanho de amostra reduziddacumentotseo desempenho que pode
serobtidoa partir & um nameraeninimo desimulagdes

A transferéncia de aprendizado tambéon testada mas ndo foi incluida nos
resultados, poismpactou muito pouco o treinam® das redes neurais, devido nimero
reduzidode dadose aarquitetura simplificada da rede neur@ontudo, amedida que o
numero de dadasumentae o modelo se toenmais complexaa transferéncia de aprendizado
tende aeduzir o tempo necessario para o treinamento e aumentar a acuracia das predicdes.

Desta forma, ® procedimentos da metamodelagem dinamieanogtragem,
simulacao, tratamento e treinam@rdo metamodelo oconmr@am progressivameniaté a rede
neural artificial alcancar valores de RMSE inferiores &VZh/m2 para o conjunto de
avaliacdo Abaixo deste valor, interrompeae a metamodelagem dinamica e iniciaseros
testes com casos nunca visfealidacdo).A interrupcdoda metamodelageminamicaapos
20 iteragdes indicou que os niveis desejados de acuracia do metamémfalm alcancados
(RMSE para o conjunto de avaliag&a?2 kWh/m?) com o tamanho de amostra @gena00
casos, amasados pelasequéncia de SoboDs conjuntos de teste foram definidos por
amostragens independentedp relacionadas comprocesso de metamodelagem.

Na primeira bateria de testes, os climas amenos apresentaram valores de RMSE
abaixo de 1,7 kW/mz2, enquants climasmais quentes apresentaram resultados de RMSE
ligeiramente superiores akBvVh/m2 Na segunda bateria de testes, 0o RMSE obtido pela rede
neural artificial da vigésima iteracdoi de 2,5 kWh/m2,ao predizer 47760 casos nunca

vistos. O RMSE obtido pela redeural artificial da primeira iteracdo fde 8,2 kWh/m2mas
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devese consideraque sua base de dados era compostasparente20 arquivosde
simulacace um arquivo climéatico

A diversidade de valores provenientes dos dados mensais contribuiu para este
desempenho. ©dados climéaticos mensais proporcionaram 6timas condi¢cdes de aprendizado
para o treinamento de redes neurais artificip@ssibilitando a sua aplicacdo em qualquer
clima brasileiro. Inclusive, diversidade de valordsrnecida pelos dadoseansais pode ser
muito Gtil na eventualidade deturasmodificacfes dos arquivos climaticos, seja por efeito
de mudancas climaticas, adensamento urbano, ou simpédiga¢do dos dados climaticos.

A ultima comparacao verifimu as diferencas dacuraciadas predi¢cdes, ao adotar a
técnica de amostragem que apresels valores mais alta$lalton) e mais baixogSobol)
de discrepancipara amostras de até 400 cagbsliferenca de desempenho obtiglutre as
duas técnicasariou entre 70% e 100% para os vala@s de NRMSE obtidgseforcando a
importancia de analisegprofundadasobre as técnicas de amostragem e sobre o tamanho de
amostra para o desenvolvimento de metamodélosa reflexdo adicional, relacionada a
estudos que geram dados sintéticos para delsenvoetamodelos, esta associada a escassez
de recursos computacionais. Ganhos de eficiénoigprocesso de metamodelagem séo
importantes e devem ser exploraddsclusive, maiores eficiéncias em experimentos
computacionaistendem aviabilizar o desenvolvinento de metamodelosom escopos
bastante amplosm maquinasomuns diminuindo adependéncide supercomputadores.

As melhorias implementadasesta pesquisaiabilizaram o desenvolvimento de um
metamodelo consideravelmente enxuto, que elimina a restiécgaupos climaticopresente
atualmentena INI-C. Para fins comparativos, a RN®& foi desenvolvida a partir de 374 mil
simulacdes, enquanto a metamodelagem dinamica executada-bassoud00 simulacdes.

Ao analisar as devidas diferencas e limitagcdes dos métodos,vislumbramse ganhos
expressive de eficiéncia computacionao adotar e dar continuidaden@detamodelagem
dinAmica proposta Esperase que o desenvolvimento da metamodelagem dinamica e a
exploracdo dos temaslacionado®ferezam contribuicdes pra o aperfeicoamento continuo
das regulamentacdes de eficiéncia energética em edificagcbes no &éasildefornecer

inspiracdes parasduturas pesquisas nesi@a de interesse.

5.1.LIMITACOES

As principais limitagdes deste trabalho refersen



a)

b)

9)
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A utilizacio dedados sintéticos para a metamodelagem, ou seja, dados
dependentes das limitdes de simulacdes e premissas;

As restricdes referentes aos limites das faixas de valores e/ou categorias das
variaveis adotadgsara anodelagem das simulacgdes;

A descricdo dasvariaveis preditoras do metamodeleferentes aszonas
térmicas, ealizada no tratamento de dagdos

A escolha das redes neurais artificiais como Gnico tipo de metamodelo
analisadpapesar dvastautilizacdo das mesmas em trabalhos da; area

Ao numero de variaveis do metamodelo, que apesar de poder ser menor ndo
foi reduzido, visando manter os parametros comumente encontrados em
normas e regulamentdsg eficiéncia energética em edificagbes

As simplificagdesloshiperparametrodasredes neuraiartificiais, de modaa

se adequaaio volume deladosreduzid dasiteragdesniciais;

Aos beneficios da transferéncia de aprendizadaalimitados ro contexto

deste trabalhomas quese tornariammais evidentesom odesenvolvimento

de metamodelos mais aptos ao aprendizado incremental

5.2.SUGESTOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Vislumbramseas seguintesugestfes para trabalhos futuros:

a)
b)

c)

d)

f)

9)

Predizeras cargas térmicas sensiveis e latentes separadamente;

Testar a temperatura operativa descri¢ao climatica;

Desenvolver metamodelos independentes para as r&magasinternas e
perimetraisda edificacdoparafacilitar a representacao de multiplos formatos
de edificacdesalém de evitaextensivos tratanmos de dados

Criar o conjuntode treinamento ® conjunto deavaliacdo a partir de duas
amostragens diferentede modo a ndparticionar a amostra

Modelar um sistema deins (caixas de frequéncia), pasabstituiro uso de
valores médiogmvariaveis climaticas

Explorar a interpretabilidaddos metamodelosexplainableAl) atravésdas
predicOes obtidas pelasdes neurais artificiais;

Testar o aumento de dadodafa augmentation para criar mais dados

sintéticosa partir dogladosprovenieties das simulagdes
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APENDICE A - Codigosdesenvolvidos bases de dados

O Apéndice A fornece o acesso amxligos de programacadesenvolvidos para
realizar os processos de amostragem, de modelagem, de simulagéo, de tratamento, de
treinamento ele validacdo nesta pesquigas codigosestao disponiveis no repositério do

autor em: <https://github.com/mazzaferro/tesesmo indicado ndabelal.A.

Tabelal.A. Codigos e descri¢do.

Nome do arquivo Descricao

whole_building_generator.py Gerador de IDFs

1 edit_filenamepy Editor para 0 nome de arquivos EPW
2_filename_foldepy Nomeador de pastas para as simulagdes
3 _change_idf _ground_tenmy Editor de temperaturas do salo IDF
discrepancy.R Célculo da discrepancia
incremental_sampling_linux.R Metamodelagem dinamica

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

As bases de dados climéticas elaboradas sdo acesdiagis donesno repositorio

e foram nomeadas segunddabela2.A.

Tabela2.A. Bases de dados climéticas e descrigcéo.

Nome do arquivo Descricao
df_annual_mean.csv Base de dados climaticos anuais
df_monthly_mean.csv Base de dados climaticos mensais

Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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APENDICE B - Diversidade climatica na RNAC

Para analisar a RN&, e suas eventuais limitacdes, é necessario compreender a
elaboracdo da base de dados utilizada em sua metamode@gép&ndice B explorou a
diversidade de dados climaticos utilizados para desenvolver aGRNA

A base de dados da RN& foi composta por amostras independentes de 11340
combinacdes de variaveis relacionadas a edificagdo, simuladas em 33 cidades brasileiras,
num total aproximado de 374 mil simulagdes. A descricdo das simulacdes foi organizada em
24 variaveis relacionadasedificacdo, e em oito variaveis climaticas.

A maior parte das 33 localidades foi selecionada de modo a representar os principais
centros urbanos brasileiros, sem considerar técnicas de amostragem ou classificaces
climaticas. Um fator que contribuiu pananaentar a cobertura de combinagdes, foi a incluséo
estratégica de climas extremos (dentro do contexto brasiity os 33 climagOs climas
adicionais beinam os limites inferiores e superiores das variaveis climatieaBRNA-C,

como exposto n&abela3.B.

Tabela3.B. Limites inferiores e superiores em cada variavel adotada

Diferenga entre
Climas RNA-C (2016) Arquivos climéaticos INMET (2016) limites

Minimo Maximo Minimo Maximo
Origem Variavel Minimo Méaximo
Valor  Localidade | Valor Localidade | Valor Localidade| Valor @ Localidade

Latitude | -33.74 Chui 2.80 BoaVista |-33.74  Chui 3.81 Oiapoque | 0.0% L 2.7%

Duque de
INMET Altitude 2.00 Florianopoli§ 1810 Urubici 0.00 Caxias 1810 Urubici 0.1% 0.0%

(2016)
Vvento 0.99 Belém 7.38 Urubici 0.00 Nova Tebaj 7.38 Urubici 13.4% 0.0%

Radiacao | 151.37  Urubici 271.10 Recife |151.37 Urubici 271.10 Recife 0.0% 0.0%

TMA 10.88 Urubici 29.27 Teresina | 10.88  Urubici 30.01 Picos 0.0% 3.9%

Foz do
dpT 0.32 Belém 4.86 Iguagu 0.2 Belém 5.98 Quarai 0.0% 19.8%
RORIZ
(2014) AMA 249  Urubici | 9558  Teresina | 249  Urubici | 11.06  ltapaci | 0.0% = 17.3%
Foz do Arraial do
dpA 0.26 Belém 2.48 Iguagu 021 Cabo 3.41 Quarai 1.6% 29.1%

Fonte: elaborada pelo aut@020).
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A latitude, a altitude, a m®dia anual de
horizontalg | o b a | ( A" Radi aquatropsineiras vangveiseclimatiaas. As outras
quatrovari 8vei sT,( AAMA, edpdpAd) & partin dosauavbsc ul ad a
climaticos, segundo as férmulas apresentadas por Roriz (2014) em sua proposta de
zoneamento climatico. Para visualizar a distribuicdo das 33 localidades dentre as 411

disponiveis, elaborese a matriz de dispersédo apresentadagaal.B.

Figural.B. Matriz de disperséo dos dados de arquivos ER&/sdo INMET 2016.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A diagonal da matriz de dispersdo apresenta os homes originais das oito variaveis
climaticas que descrevem os 33 climas presentes na base de dados fa Ralfarte
inferior da Figura 1.B, os graficos de dispersédo fornecem uma nocédo do espago amostral
coberto pelos 33 climas, em relacdo ao total de localidades INMET. Os pontos em vermelho
destacam os 33 climas que foram utilizados nas simulagbes que embasaramG RNA
enquanto os pontos erpreto representam os 378 climas nao utilizados. Apesar de

representarem cerca de 8% dos 411 arquivos INMET, e de nao terem sido escolhidos a partir
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de uma amostragem estruturada, os 33 climas escolhidos estédo razoavelmente distribuidos no
espaco amostral.

A descricéo climatica por oito variaveis confere um carater bastante exclusivo e quase
categorico para as 33 combinacdes climaticas descritas, 0 que prejudicou a acurcia das
predicbes em climas diferentes. Devido a esta limitacdo, a aplicacdo d& RiNAmitada a
fornecer valores de carga térmica de refrigeracdo anual (CgTR) somente nas 33 localidades
simuladas.

Inspirados na classificagdo proposta por Roriz (2014), 25 grupos climéticos orientam
a aplicacdo das regulamentacbes de eficiéncia energéticaedificacbes no Brasil
(BAVARESCO et al, 2017). A mesma proposta, posteriormente, embasou a classificacdo de
climas adotada pela IND. Posteriormente, parte dos climas cobertos pela-RNAram
escolhidos como cidades representativas de grupos clamah distribuicdo das localidades

descritas ha RNAC, por grupo climéatico, foi apresentadarigura2.B.

Figura2.B. Numero de cidades descritas nha REApor grupo climético.

5

N° cidades RNA-C

1A1MB 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24

GC

Fonte: elaborada pelo autor (2020).

A distribuicdo resultante evidencia uma representacdo maior de climas quentes (GC
17-24) em relagdo aos climas mais frios (G@)1ldealmente, as localidades descritas na
base de dados da RNA deveriam estar distribuidas igualmente entre os GC, porém, o
desenvolvimento da RN& foi anterior & implementacdo dos GC. Aos GC que nao foram
representados, atribuge a cidade representativa do GC com maior semelhanca, de forma a
garantir que a RNAC pudesse atender todos os GC. Entretanto, a ado¢cdo de cidades

representativas assume pouca divergéncia entre os dados climaticos das cidades de um
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mesmo GC, o que pode ndo ser verdadeiro e configurar outra limitacdo para a aplicacédo da
RNA-C.

Por fim, é preferivel realizar as descri¢fes climéticas a partir de varidieéticas
presentes nos arquivos climaticos, uma vez que os arquivos climaticos INMET tém passado
por atualizacdes progressivas nos ultimos anos. Apesar de suas limitacdesCadRdA é
um dos poucos metamodelos desenvolvidos a partir de simulap@egétecas que

consideram multiplos climas.
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APENDICE C - Preenchimento do espaco amostral

O Apéndice Ccontémas representacdes graficale amostra realizadas a partiredtrés
sequéncias de baixa discrepan@abol, Torus e Haltong de trés tipos deamostragm por

Hipercubo LatindLHS melhorada, LHS otimizada e LHS randémica)

Figura3.C. Amostragem de 100 pontos de acordo com a técnica de Sobol.
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Fonte: elaborada pelo autor (2020).



Figura4.C. Amostragem de 100 pontos de acordo com a técnica de Torus.

Fonte: elaborada pelo autor (2020).
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