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RESUMO 

 

Esta tese desenvolveu uma metamodelagem dinâmica, aplicada à carga térmica de 

refrigeração de escritórios condicionados artificialmente, em climas brasileiros. A 

metamodelagem dinâmica consiste em um processo iterativo de desenvolvimento do 

metamodelo, realizado a partir de amostragens adaptativas, que ocorre até que o critério de 

parada seja alcançado. No processo de metamodelagem foram incluídas variações em 

diversos parâmetros da geometria, da envoltória, das cargas internas, do entorno, e uma ampla 

faixa de temperaturas de controle para condicionamento das zonas térmicas da edificação. À 

medida que aplicações baseadas em metamodelos necessitam abranger numerosas 

combinações de edificações e localidades, o processo de metamodelagem deve priorizar uma 

amostragem eficiente e vasta aplicabilidade climática. A amostragem visa a maior diversidade 

de casos, com o menor número de simulações, enquanto a vasta aplicabilidade permite a 

utilização do metamodelo em múltiplas localidades. A discrepância das amostras definiu qual 

técnica de amostragem seria utilizada no processo de metamodelagem. Dentre as técnicas de 

amostragem analisadas, a sequência de Sobol apresentou os menores valores de discrepância, 

cobrindo mais uniformemente o espaço amostral. A adoção da temperatura de bulbo seco, da 

temperatura de ponto de orvalho e da radiação horizontal global, em valores médios mensais 

forneceu alta diversidade de dados climáticos a partir de poucas simulações, tornando o 

processo de metamodelagem mais eficiente. Estas variáveis climáticas foram selecionadas a 

partir de análises exploratórias entre a carga térmica de refrigeração em edificações de 

escritório e dados climáticos de 411 localidades brasileiras. A característica adaptativa da 

amostragem possibilitou desenvolver a base de dados de forma incremental, evitando o 

descarte das simulações anteriores. O critério para interromper a metamodelagem dinâmica 

foi a raiz do erro quadrático médio (RMSE) da rede neural, estabelecido em 2 kWh/m², de 

forma a concentrar as análises da pesquisa no início do processo de metamodelagem. As redes 

neurais artificiais alcançaram este valor após consumir dados de apenas 400 simulações e 

foram validadas em baterias de teste, através de milhares de combinações nunca vistas, de 

zonas térmicas e climas. Na validação, os valores normalizados da raiz do erro quadrático 

médio (NRMSE) obtidos para a rede neural artificial da última iteração foram de apenas 

2,5%. A simplificação da arquitetura das redes neurais, com camadas ocultas de 32 e 16 

neurônios, visou evitar a ocorrência de overfitting nas primeiras iterações da metamodelagem 

dinâmica. Ao realizar a amostragem com a técnica que obteve a maior discrepância (Halton), 

os valores de NRMSE obtidos foram de 70% a 100% superiores àqueles obtidos com a 

técnica de menor discrepância (Sobol), o que reforça a importância da amostragem para o 

desenvolvimento de metamodelos a partir de simulações. A maior eficiência em preencher o 

espaço amostral também reduziu a quantidade de simulações fornecidas às redes neurais 

artificiais para atingir a acurácia desejada. Caso a aplicação do metamodelo demande uma 

acurácia mais elevada, esta pode ser aumentada progressivamente, dando continuidade à 

metamodelagem dinâmica. 

 

Palavras-chave: Metamodelagem dinâmica. Dados climáticos. Amostragem adaptativa. 

  



 

 

 

 

ABSTRACT 

 

This thesis developed a dynamic metamodeling, applied to thermal cooling loads of 

artificially conditioned offices, in Brazilian climates. The dynamic metamodeling consists of 

an iterative process of developing the metamodel, carried out from adaptive sampling, which 

occurs until the stopping criterion is reached. The metamodeling 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 zones. As metamodel-based 

applications need to cover numerous 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 applicability allows the use of the metamodel in multiple locations. The sample 

discrepancy defined which sampling technique would be used in the metamodeling process. 

Among the sampling techniques analyzed, the Sobol sequence showed the lowest discrepancy 

values, covering the sample space more evenly. The adoption of dry bulb temperature, dew 

point temperature and global horizontal radiation, in monthly average values, provided a high 

diversity of climatic data from a few simulations, making the metamodeling process more 

efficient. These climatic variables were selected from exploratory analysis between the 

thermal cooling loads in office buildings and climatic data from 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 metamodeling 

was the root mean squared error (RMSE) of the neural network, established at 2 kWh / m², in 

order to concentrate the research analysis at the beginning of the metamodeling process. 

Artificial neural networks reached this value after consuming data from only 400 simulations 

and were validated in test batteries, through thousands of unseen combinations, of thermal 

zones and climates. In the validation, the normalized root mean squared error (NRMSE) 

obtained in the artificial neural network of the last iteration were only 2.5%. The 

simplification of neural networks architecture, with hidden layers of 32 and 16 neurons, aimed 

to avoid the occurrence of overfitting in the first iterations of the dynamic metamodeling. 

When carrying out the sampling with the technique that obtained the greatest discrepancy 

(Halton), the NRMSE values obtained 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 efficiency in filling the sample 

space also reduced the amount of simulations provided to artificial neural networks to achieve 

the desired accuracy. If the metamodel application requires a higher accuracy, it can be 

increased progressively, by continuing the dynamic metamodeling. 

 

Keywords: Dynamic metamodeling. Weather data. Adaptive sampling. 
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1.  INTRODUÇÃO  

1.1. APRESENTAÇÃO DO PROBLEMA 

As edificações são grandes consumidores de energia na sociedade moderna. No 

mundo, o consumo de energia voltado para a climatização de edificações triplicou em menos 

de trinta anos. No Brasil, as edificações representam 51% do consumo final de eletricidade, 

subdivididos no setor residencial com 26%; no setor comercial com 17%; e no setor público 

com 8%. Entre 30% e 40% do consumo de eletricidade das edificações é atribuído à 

climatização artificial dos ambientes (EPE, 2020). A demanda de energia para refrigeração 

segue em aumento, reforçada pelo crescimento demográfico e econômico de regiões com 

climas quentes. Esta conjuntura de fatores desperta preocupações relacionadas aos impactos 

ambientais e fomenta pesquisas com foco na redução das demandas energéticas de 

edificações (IEA, 2018). 

Neste contexto, o objetivo das políticas de eficiência energética é exatamente a 

desaceleração do crescimento das demandas energéticas. No Brasil, as políticas iniciaram 

com o Programa Nacional de Conservação de Energia Elétrica (PROCEL) em 1985, 

promovendo ações em diversos setores da economia. Focado no uso racional de energia 

elétrica em edificações, o Programa Nacional de Eficiência Energética em Edificações 

(PROCEL EDIFICA) foi instituído em 2003. No âmbito do Programa Brasileiro de 

Etiquetagem (PBE), lançou-se o Regulamento Técnico da Qualidade do Nível de Eficiência 

Energética de Edifícios Comerciais, de Serviços e Públicos (RTQ-C) em 2009, e o seu 

equivalente para edifícios residenciais (RTQ-R) em 2010. 

Originalmente, o RTQ-C e o RTQ-R permitiram avaliar a classificação das 

edificações por equações de regressão linear múltipla, válidas de acordo com a zona 

bioclimática da localidade, e elaboradas a partir de simulações energéticas. Entretanto, o 

sucesso de regulamentos de eficiência energética está relacionado à aplicabilidade e robustez 

dos métodos utilizados para avaliar a economia de energia em edificações (WEI et al., 2018; 

BRE et al., 2020). Por este motivo, ao longo da última década, foi dada continuidade ao 

desenvolvimento de metamodelos direcionados para as políticas de eficiência energética em 

edificações no Brasil. Melo (2012) simulou variações em edificações de escritórios 

condicionados artificialmente, e propôs redes neurais artificiais para substituir as regressões 

lineares múltiplas presentes no RTQ-C. Versage (2015) optou por desenvolver redes neurais 
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artificiais a partir de simulações simplificadas, de modo a criar maior diversidade de casos, e 

representar as zonas térmicas de edificações comerciais. Ambas as pesquisas definiram a 

carga térmica de refrigeração anual integrada como variável dependente, mas limitaram-se ao 

clima de Florianópolis. A consideração de múltiplos climas em um único metamodelo foi 

sugerida como contribuição importante em eventuais trabalhos futuros (MELO, 2012; 

VERSAGE, 2015; MELO, 2016). 

A evolução dos estudos nestes temas possibilitou o desenvolvimento de uma rede 

neural artificial aplicável em diferentes realidades climáticas. Para facilitar sua identificação 

neste documento, a referida rede neural artificial foi denominada RNA-C. A Instrução 

Normativa Inmetro para a Classificação de Eficiência Energética de Edificações Comerciais, 

de Serviços e Públicas (INI-C) foi desenvolvida para substituir o RTQ-C. A INI-C adota a 

RNA-C para estimar a carga térmica de refrigeração anual integrada (CgTR) de zonas 

térmicas de edificações comerciais condicionadas artificialmente (INMETRO, 2020).  

A RNA-C foi desenvolvida a partir de simulações energéticas em localidades que 

representam os grupos climáticos brasileiros (RORIZ, 2014; BAVARESCO et al., 2017). 

Apesar de ser aplicável em diferentes grupos climáticos brasileiros, a RNA-C não deve ser 

aplicada em localidades específicas, com exceção das localidades utilizadas em seu 

desenvolvimento. Para maior compreensão das limitações de um determinado metamodelo, é 

necessário conhecer a sua metamodelagem, ou seja, o seu processo de desenvolvimento. 

Em estudos de eficiência energética em edificações, por falta de dados reais, o 

desenvolvimento de metamodelos depende da geração de uma base de dados através de 

simulações energéticas. As simulações energéticas utilizam equações físicas, definidas 

segundo os princípios da conservação de energia, e buscam reproduzir o comportamento da 

edificação em um determinado clima (HENSEN & LAMBERTS, 2019). Apesar da alta 

confiabilidade atribuída às simulações, os profissionais de arquitetura e engenharia relatam 

dificuldades na modelagem e na exploração do universo de possibilidades através das 

simulações (ALSAADANI, 2016; BLEIL, 2016; HONG et al., 2018). Em diversos casos, os 

custos temporais e/ou financeiros das simulações energéticas são incompatíveis com as 

demandas das aplicações, fomentando simplificações e métodos alternativos (NEGENDAHL, 

2015; OSTERGARD et al., 2018). 

Nos últimos anos, verificou-se um forte crescimento no número de estudos que 

desenvolveram metamodelos para avaliar a eficiência energética em edificações 

(WESTERMANN & EVINS, 2019; BRUNETTI, 2020). As redes neurais artificiais 

representaram mais de um terço destes estudos, e aumentam em proporção a cada ano, em 



16 

 

 

 

função de seu desempenho e aplicabilidade, especialmente em fenômenos não-lineares. Por 

reduzirem drasticamente o custo computacional, as redes neurais artificiais são utilizadas em 

ferramentas de auxílio ao projeto; em estudos de sensibilidade e otimização; e até em 

programas de etiquetagem de edificações (OSTERGARD et al., 2016; ROMAN et al., 2020). 

Independentemente de sua finalidade, os metamodelos necessitam primordialmente de 

dados. As bases de dados, em estudos que adotam a metamodelagem para avaliar a eficiência 

energética de edificações, podem ser compostas por variáveis relacionadas à edificação e 

variáveis relacionadas ao clima. Por serem definidas diretamente na modelagem das 

simulações, as variáveis relacionadas à edificação são descritas facilmente para o 

metamodelo. Já as variáveis relacionadas ao clima provêm de arquivos climáticos com 

valores horários, e tendem a ser descritas por valores médios. Contudo, a descrição por 

valores médios pode resultar em perda de informações valiosas, especialmente ao longo de 

um ano, devido à sazonalidade climática. O tipo de descrição climática adotada e a 

diversidade de valores fornecida ao metamodelo permitem ou impedem a aplicação do 

metamodelo em localidades diferentes àquelas utilizadas em seu treinamento. 

A temperatura de bulbo seco, a radiação horizontal global e a umidade relativa do ar 

são as variáveis mais utilizadas para caracterizar os climas, e costumam ser descritas em 

granularidade temporal anual nos metamodelos (AMASYALI & EL-GOHARY, 2018). A 

granularidade temporal define o intervalo de tempo no qual a variável climática e a variável 

de saída são consideradas, podendo variar entre anual, mensal, diário, horário ou sub-horário. 

Em metamodelos desenvolvidos para considerar somente uma única localidade, a incidência 

de variáveis climáticas é associada a granularidades temporais inferiores à anual (YILDIZ et 

al., 2017; BOURDEAU et al., 2019). Metamodelos desenvolvidos com simulações em mais 

de uma localidade são incomuns, e geralmente consideram ao menos um clima frio, um 

intermediário 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 efetivamente consideram múltiplas localidades em um único 

metamodelo são ainda mais raros. Lopes e Lamberts (2018) simplificaram a descrição 

climática ao adotar a entalpia como único indicador climático para descrever 18 arquivos 

climáticos brasileiros, mas encontraram limitações ao extrair predições para localidades com 

temperaturas amenas. Rackes et al. (2016) adotaram uma abordagem quase oposta, ao utilizar 

treze variáveis climáticas, calculadas a partir de 427 arquivos climáticos de localidades 
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brasileiras. Westermann et al. (2020) evitaram a representação numérica ao implementar o 

reconhecimento de imagens sobre as séries temporais de 569 arquivos climáticos canadenses. 

Contudo, não é computacionalmente eficiente utilizar a totalidade dos arquivos 

climáticos disponíveis para compor a base de dados de simulações a ser fornecida como 

insumo ao metamodelo, pois diversas localidades apresentam climas semelhantes. Ao 

considerar a restrição de recursos computacionais, as variações (possivelmente 

desnecessárias) de climas reduzem as variações que poderiam ser efetuadas sobre a 

edificação. Além disso, do ponto de vista descritivo, a adoção de numerosas variáveis 

climáticas também pode ser ineficiente, uma vez que as variáveis climáticas apresentam 

correlações entre si, o que acarreta em repetições entre os dados que descrevem os climas. A 

descrição climática poderia simplesmente focar nas variáveis que apresentam as maiores 

influências sobre a variável dependente. 

Supõe-se que a limitada quantidade de estudos sobre o tema esteja relacionada à 

ausência de aplicações que demandam numerosas combinações de edificações e realidades 

climáticas, concomitantemente. À medida que surgem aplicações que se beneficiam de 

tamanha diversidade de dados, como é o caso da INI-C, torna-se essencial aperfeiçoar o 

desenvolvimento de metamodelos, maximizando o valor dos dados provenientes das 

simulações. 

Em estudos de eficiência energética em edificações, o desenvolvimento de 

metamodelos tende a ser realizado através de abordagens estáticas, com separações claras 

entre o começo e o fim das etapas de metamodelagem. A metamodelagem, quando realizada 

a partir de simulações energéticas de edificações, é tipicamente composta por cinco etapas: a 

amostragem, a simulação, o tratamento de dados, o treinamento e a validação. É essencial 

zelar pela robustez das etapas, pois afetam a capacidade de predição do metamodelo 

(AHMAD  et al., 2018; MOHANDES et al., 2019).  

A amostragem é a etapa que determina a diversidade de combinações inseridas nas 

simulações. Apesar de ser a etapa inicial, a amostragem é explorada e documentada de forma 

limitada por estudos que desenvolvem metamodelos a partir de simulações energéticas em 

edificações. O critério de definição do tamanho da amostra não é especificado em mais da 

metade dos estudos analisados, que optam por adotar valores sem justificativa ou fórmulas 

questionáveis (WESTERMANN & EVINS, 2019; FATHI et al., 2020; ROMAN et al., 2020).  

A eficiência das técnicas de amostragem, em preencher o espaço amostral, varia de 

acordo com o tamanho da amostra e com o número de dimensões consideradas. Entretanto, a 

eficiência de preenchimento do espaço amostral pode ser quantificada pela discrepância. 
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Independente da técnica de amostragem utilizada, à medida que a amostra aumenta de 

tamanho, a tendência é que a discrepância da amostra diminua gradativamente. Quanto mais 

baixa é a discrepância da amostra, mais uniforme é a distribuição dos pontos amostrados 

(KUCHERENKO et al., 2015; LOYOLA et al., 2016). 

A adoção de técnicas de amostragem com menores valores de discrepância para um 

mesmo tamanho de amostra pode otimizar a metamodelagem, ao minimizar a quantidade de 

simulações que o metamodelo necessita consumir para atingir os níveis de acurácia 

desejados. Indubitavelmente, a influência do tamanho da amostra merece exploração, 

especialmente em estudos de espaço amostral com múltiplas dimensões (OSTERGARD et 

al., 2017, ROMAN et al., 2020; WESTERMANN et al., 2020). 

Em contraste com a amostragem estática, adotada na vasta maioria dos estudos 

revisados, a amostragem adaptativa permite gerar novas combinações, a partir das 

combinações amostradas previamente, evitando o descarte de casos simulados e preenchendo 

as lacunas do espaço amostral de forma incremental (GARUD et al., 2017). Teoricamente, a 

amostragem adaptativa permite aumentar progressivamente a diversidade de edificações e 

climas na base de dados, até o ponto em que as predições do metamodelo alcançam os 

valores de acurácia desejados. 

A combinação da amostragem adaptativa com o caráter iterativo intrínseco às redes 

neurais artificiais tende a viabilizar o desenvolvimento do processo de metamodelagem de 

forma dinâmica e incremental. Visando ganhos de eficiência computacional, pode-se testar a 

técnica de transferência de aprendizado entre as redes neurais artificiais. Esta abordagem 

permite exportar o aprendizado da rede neural artificial da iteração anterior para a iteração 

subsequente. 

Ao consolidar as informações expostas, surgem possíveis respostas para a pergunta 

"Como desenvolver um metamodelo que considere efetivamente múltiplos climas brasileiros, 

com o mínimo de recursos computacionais e que possa ser melhorado progressivamente?". 

Constata-se que o desenvolvimento de um metamodelo aplicável em múltiplos climas 

envolve principalmente desafios atrelados à descrição climática e à diversidade de dados 

fornecidos aos metamodelos. 

A descrição climática engloba a seleção de variáveis climáticas em função da variável 

dependente. A diversidade de dados é favorecida pela adoção de uma granularidade temporal 

adequada e por uma amostragem eficiente. Estes desafios demandaram análises exploratórias 

focadas nos dados climáticos e na eficiência das técnicas de amostragem em preencher o 

espaço amostral. Ao considerar o custo computacional das simulações e o uso eficiente de 
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recursos computacionais, uma metamodelagem dinâmica pode fazer parte da solução. Neste 

trabalho, a metamodelagem dinâmica consiste em um processo iterativo de desenvolvimento 

do metamodelo, realizado a partir de amostragens adaptativas, até que um determinado 

critério de parada seja alcançado. 

1.2. OBJETIVOS 

1.2.1. Objetivo Geral 

O objetivo desta tese é desenvolver um processo dinâmico de metamodelagem, 

aplicado à carga térmica de refrigeração de escritórios condicionados artificialmente, em 

climas brasileiros. 

1.2.2. Objetivos Específicos 

A partir do objetivo geral, delimitaram-se os seguintes objetivos específicos: 

a) Identificar variáveis e granularidades adequadas para descrever os dados climáticos 

na metamodelagem, em função da variável dependente; 

b) Avaliar a eficiência de preenchimento do espaço amostral de técnicas de 

amostragem, em múltiplos tamanhos de amostra, para posterior adoção na 

metamodelagem; 

c) Quantificar a evolução da acurácia de predição das redes neurais artificiais à 

medida que a base de dados de simulação aumenta. 

1.3. ESTRUTURA DA TESE 

A tese está dividida em cinco seções. O primeiro capítulo contextualiza o tema, ao 

apresentar os desafios que motivam a realização do trabalho e os objetivos a serem 

alcançados com a pesquisa. 

Elaborada para mapear o estado da arte nos assuntos abordados, a revisão de literatura 

está disposta no segundo capítulo. Foram exploradas áreas adjacentes do conhecimento a fim 

de encontrar inspirações para o desenvolvimento desta tese. 

O terceiro capítulo fornece os procedimentos do método, adotados no 

desenvolvimento da pesquisa. O método está dividido em três módulos: as análises 

exploratórias, a metamodelagem dinâmica e os testes (validações). 



20 

 

 

 

Os resultados da pesquisa são apresentados pelo quarto capítulo, de acordo com os 

procedimentos metodológicos propostos. O quarto capítulo contém as análises, as discussões 

e as justificativas adotadas na pesquisa. 

O quinto capítulo apresenta as conclusões da tese, as limitações, e as sugestões para 

trabalhos futuros. 
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2.  REVISÃO BIBLIOGRÁFICA  

O interesse crescente por metamodelos em estudos de eficiência energética em 

edificações é evidenciado por recentes publicações de artigos de revisão nesta área do 

conhecimento. Estes artigos de revisão exploram múltiplas abordagens e métodos adotados 

por dezenas de autores que desenvolveram metamodelos aplicados à eficiência energética em 

edificações. Os temas abordados pelos artigos de revisão foram expostos na Tabela 2.1, de 

acordo com: a abordagem de metamodelo, o tipo de condicionamento (artificial ou natural), a 

presença de variáveis climáticas, a granularidade temporal adotada, a consideração de 

múltiplos climas em metamodelos, a consideração do entorno e a amostragem (técnicas, 

tamanhos de amostra e eficiência). 

 

Tabela 2.1. Artigos de revisão sobre metamodelagem em função dos temas listados. 

Artigos de 

revisão 

Autores (et al.) Yildiz Ahmad Amasyali Wei Bourdeau Mohandes Westermann Fathi Roman 

Ano 2017 2018 2018 2018 2019 2019 2019 2020 2020 

Abordagem 

metamodelo 
Diversos Diversos Diversos Diversos Diversos RNA Diversos Diversos Diversos 

Tipo de 
condicionamento 

Artificial  
Artificial 
e natural 

Artificial  
Artificial 
e natural 

Artificial 
e natural 

Artificial e 
natural 

Artificial e 
natural 

Artificial 
e natural 

Artificial 
e natural 

Dados 

climáticos 

Variáveis climáticas sim não sim sim sim sim sim não sim 

Granularidade temporal sim sim sim sim sim sim sim sim sim 

Múltiplos climas parcial não não parcial parcial parcial sim não não 

Consideração do 

entorno 
não não não não não não não não não 

Amostragem 

Técnicas e tamanho não parcial não parcial não parcial sim parcial sim 

Eficiência não não não sim não não sim não sim 

Tratamento 

dados 

Granularidade espacial não sim não sim sim não não sim sim 

Pré-processamento não sim sim não sim sim sim parcial sim 

Seleção de 

características 
não parcial parcial não sim não sim sim sim 

Treinamento 

e validação 

Otimização de 

hiperparâmetros 
não não não não não sim sim não sim 

Transferência de 

aprendizado 
não não não não sim não não não não 

Rigor da validação parcial parcial sim não parcial sim parcial não sim 

 Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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A granularidade está relacionada à escala em que os dados são 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, edificação, pavimento ou 

ambiente/zona térmica. Na escala temporal, os dados podem ser analisados em períodos 

anuais, mensais, semanais, diários, horários ou sub-horários. As oscilações de valores das 

variáveis climáticas tornam-se menos bruscas em períodos de tempo maiores. A dispersão de 

valores é maior em intervalos temporais menores.  

Há 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 

informações embutidas no metamodelo. As escalas menores permitem considerar 

informações em níveis mais detalhados, mas podem refletir em uma quantidade desnecessária 

ou excessiva de dados. Os estudos que aliam a simulação energética à metamodelagem 

adotam diferentes variáveis climáticas e granularidades temporais, de acordo com seus 

respectivos objetivos. Por último, a Tabela 2.1 também indica se as respectivas publicações 

abordaram itens relacionados ao tratamento de dados, ao treinamento e validação de 

metamodelos. A cor verde indica ñsimò e a cor vermelha indica ñnãoò. A ocorrência do termo 

ñparcialò significa que o artigo de revis«o comentou o tema, mas n«o se aprofundou. 

A análise dos artigos de revisão possibilitou confirmar os temas com potenciais de 

pesquisa compatíveis com esta tese. Entre as principais lacunas constam a consideração 

efetiva de múltiplos climas e a eficiência da amostragem. Desta forma, o capítulo da revisão 

bibliográfica foi organizado visando mapear e expandir os conhecimentos sobre as lacunas 

identificadas. As buscas por publicações foram executadas através da plataforma 

ScienceDirect, e da base de dados Scopus. A busca de publicações foi realizada ao combinar 

as palavras-chave descritas na Tabela 2.2. 

 

Tabela 2.2. Palavras-chave utilizadas nas buscas por publicações. 

Buscas (em inglês) Tradução 

ñmetamodelingò metamodelagem 

ñdata-drivenò baseado em dados 

ñsurrogate modelò modelo substituto 

ñartificial neural networksò redes neurais artificiais 

ñbuilding energy performanceò desempenho energético de edificações 

ñcooling loadsò carga de resfriamento 
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ñsampling methodsò métodos de amostragem 

ñclimate dataò dados climáticos 

ñweather filesò arquivo climático 

ñclimatic variablesò variáveis climáticas 

 Fonte: elaborada pelo autor (2020). 

 

Publicações adicionais foram coletadas a partir das referências encontradas nos 

diversos artigos, à medida que as leituras avançaram. A partir da leitura dos estudos, a revisão 

bibliográfica foi estruturada em três seções: dados climáticos em metamodelos, técnicas de 

amostragem para simulações, e desenvolvimento de redes neurais artificiais. 

2.1. DADOS CLIMÁTICOS EM METAMODELOS 

Esta seção expõe os dados climáticos mais utilizados para descrever os climas em 

metamodelos. Inicialmente, foram analisados estudos que consideraram somente um clima, e 

posteriormente, estudos com múltiplos climas. Ao final da seção também foram adicionadas 

considerações relacionadas aos métodos de zoneamento dos climas brasileiros. 

2.1.1. Clima único 

Braun et al. (2014) combinaram a umidade relativa do ar e a temperatura de bulbo 

seco em regressões lineares múltiplas para estimar o consumo de edificações de 

supermercados, no Reino Unido. Devido à alta relevância da temperatura de bulbo seco, a 

remoção da umidade relativa entre as variáveis independentes acarretou em pequena redução 

do desempenho das regressões.  

Jain et al. (2014) desenvolveram máquinas de vetor de suporte, adotando diferentes 

granularidades temporais e espaciais, para predizer o consumo de energia de edificações. Os 

parâmetros utilizados foram os valores de consumo de dois intervalos de tempo anteriores, a 

temperatura do ar, o tipo de dia e de hora. Os autores concluíram que as granularidades 

impactam de forma significativa o desempenho das predições. Wang et al. (2016) também 

utilizaram máquinas de vetores de suporte para estimar o consumo de energia de 

aquecimento, adotando a temperatura do ar, umidade relativa, velocidade do vento e radiação 

solar, em base horária. 

A umidade relativa do ar é comumente adotada por estudos que envolvem climas 

quentes e úmidos, pois impacta o consumo de energia em edificações condicionadas. A 
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radiação solar também é muito utilizada para descrever os climas, pois o efeito dos ganhos 

solares é significativo nas demandas energéticas das edificações, especialmente em climas 

intertropicais e/ou em edificações com maiores proporções de componentes translúcidos nas 

fachadas (BOURDEAU et al., 2019). Entretanto, os valores de temperatura e radiação solar 

aos quais as edificações reais estão expostas variam de acordo com a localização da 

edificação no ambiente urbano. A modelagem do entorno, mesmo que simples, permite 

ajustar parcialmente as diferenças de desempenho entre a edificação simulada e a edificação 

real (MIRZAEI, 2015). 

De acordo com Lima et al. (2019), em climas quentes e úmidos, a consideração do 

entorno urbano nas simulações, acarretou em redução de aproximadamente 17% na carga 

térmica de edificações de escritórios condicionados. A modelagem do entorno possibilita 

considerar o sombreamento e as reflexões provenientes das edificações vizinhas. Segundo 

Machado (2019), os maiores erros causados por simplificações na modelagem do entorno 

ocorrem em configurações urbanas mais adensadas, e em edificações de escritórios com 

baixas cargas internas e/ou com maiores porcentagens de vidro na fachada. A consideração 

da ilha de calor urbana pode ser efetuada pela modificação do arquivo climático. Depois de 

modificados, os arquivos climáticos representam as realidades climáticas adaptadas ao 

contexto urbano. 

Mena et al. (2014) desenvolveram uma rede neural artificial para estimar a demanda 

de energia de uma edificação bioclimática. Os dados foram organizados em valores horários e 

de acordo com o tipo do dia. As variáveis climáticas adotadas foram a temperatura externa e 

a radiação solar. Chae et al. (2016) também desenvolveram redes neurais artificiais para 

predizer o consumo de energia elétrica em edificações, em intervalos de quinze minutos. As 

variáveis climáticas utilizadas foram a temperatura e a umidade relativa do ar. Além dos 

valores médios, Fan et al. (2014) incluíram as temperaturas de bulbo seco máximas e 

mínimas diárias, no desenvolvimento de metamodelos de diversos tipos para estimar o 

consumo diário de energia. 

A temperatura de bulbo seco também pode ser representada na forma de indicadores, 

como os graus-hora de aquecimento (GHA) e os graus-hora de resfriamento (GHR), ou os 

graus-dia de aquecimento (GDA) e os graus-dia de resfriamento (GDR). Os graus-hora e 

graus-dia são vastamente utilizados para descrever resumidamente os climas, na literatura de 

eficiência energética em edificações (LAM et al., 2002; HYGH et al., 2012). Por serem 

calculados a partir de valores de temperatura de bulbo seco, estes indicadores são mais 

apropriados para descrever climas secos, ou seja, com predominância do calor sensível. Em 
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climas quentes e úmidos, o calor latente é responsável por uma parte considerável do 

consumo com condicionamento, devido ao processo de desumidificação. Na busca por um 

indicador que considere ambas as parcelas de calor, pesquisadores também utilizaram a 

entalpia (KRESE et al., 2011). 

Lopes (2019) procurou determinar o consumo anual para climatização de escritórios 

com sistemas do tipo água gelada através de um metamodelo baseado em redes neurais 

artificiais. O autor critica a limitação de uso de metamodelos em somente um clima e utiliza a 

entalpia (cooling enthalpy hours - CEH) para descrever 18 climas brasileiros, relacionada 

com a variável de saída. Entretanto, a predição de consumo em climas amenos apresentou 

erros elevados e restringiu o uso do metamodelo em cidades quentes. 

Um fator de atenção relacionado ao uso de indicadores, como graus-hora, ou entalpia 

é que são atrelados a um limiar (normalmente uma temperatura base) e podem conflitar com 

outras variáveis da base de dados do metamodelo. Um exemplo de conflito seria a utilização 

de CDD (cooling degree days) calculados a 18ºC para descrever os climas em simulações de 

edificações com temperatura de controle (setpoint) de condicionamento a 24ºC. 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. Múltiplos climas 

Os estudos que desenvolveram metamodelos em mais de um clima são incomuns. 

Yan e Yao (2010) utilizaram redes neurais artificiais (RNA) para predizer o consumo de 

energia em cinco zonas climáticas da China. O metamodelo foi desenvolvido a partir de 20 

parâmetros, dos quais dois eram relacionados ao clima: os graus-dia de aquecimento (GDA) e 

os graus-dia de resfriamento (GDR). 

Catalina et al. (2013) desenvolveram um modelo de regressão linear múltipla (RLM) 

para estimar a demanda de energia para aquecimento em edificações residenciais. O modelo é 

simplificado e apresenta somente três variáveis, das quais somente uma está relacionada ao 

clima. A variável que representa o clima é calculada a partir da diferença entre a temperatura 

de ajuste interna para aquecimento e a temperatura sol-ar externa. O modelo foi desenvolvido 

a partir de simulações em três climas: Moscou (Rússia), Bucareste (Romênia) e Nice 

(França). Moscou foi escolhida para representar um clima frio, enquanto Nice buscou 

representar um clima quente e mediterrâneo. Bucareste foi escolhida como clima de 

características intermediárias. O modelo de regressão múltipla linear apresentou bons 

resultados nos três climas e foi considerado como uma alternativa ágil para estimar a 
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demanda de energia de aquecimento. Entretanto, os autores não realizaram testes para climas 

diferentes dos três citados. 

Brownlee e Wright (2015) adotaram funções de base radial (FBR) para otimizar o 

projeto de edificações, em função da energia consumida e do custo de construção da 

edificação. Os climas considerados foram Birmingham (Reino Unido), Chicago (EUA) e São 

Francisco (EUA). Os autores desenvolveram três metamodelos separados, ou seja, 

consideraram somente uma localidade por metamodelo. 

Rackes et al. (2016) adotaram as máquinas de vetores de suporte para desenvolver um 

metamodelo que avalia edificações comerciais naturalmente ventiladas, em climas quentes e 

amenos. Os autores executaram 50 mil simulações distribuídas em 427 localidades 

brasileiras. O estudo utiliza diversas variáveis para descrever o clima: a temperatura externa, 

a amplitude da temperatura externa, os graus-dia, a radiação solar, a velocidade do vento e a 

altitude. Ao analisar as variáveis escolhidas pelos autores, nota-se certa redundância na 

extensa descrição climática, que pode ter sido uma estratégia para maior diferenciação entre 

os climas, uma vez que foi adotada a granularidade anual. Em novos trabalhos, pode-se 

reduzir o número de climas simulados e de variáveis descritas, ao adotar uma granularidade 

mensal, devido à maior diversidade de dados climáticos. 

Amasyali e El-Gohary (2017) definiram 14 variáveis climáticas para treinar diversos 

tipos de metamodelos para predizer o consumo horário de energia em escritórios em cinco 

climas americanos. As principais variáveis foram a temperatura de bulbo seco, a temperatura 

do ponto de orvalho, a umidade relativa, a pressão atmosférica, a radiação normal direta, 

radiação horizontal difusa, a direção e a intensidade do vento. 

Singaravel et al. (2017) analisaram o consumo de energia de uma edificação 

simplificada, a partir das contribuições de seus componentes construtivos e da infiltração, nos 

climas de Amsterdã, Bruxelas e Paris. O estudo adotou a temperatura de bulbo seco, a 

radiação solar, a velocidade e direção do vento. No final, foram combinadas as predições de 

quatro tipos de metamodelos: florestas aleatórias (random forests), redes neurais artificiais 

(artificial neural networks) , k-vizinhos mais próximos (k-nearest neighbors), e árvores de 

regressão (regression trees). 

Rossi et al. (2019) consideraram os climas de Curitiba, São Paulo e Manaus para 

desenvolver regressões lineares múltiplas que avaliam o desempenho térmico de residências 

ventiladas naturalmente. Os autores executaram dez mil simulações, 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 predição das cargas 

térmicas de aquecimento e de resfriamento de uma edificação de escritório, com algumas 

variações, em 569 localidades do Canadá. Os autores desenvolveram redes neurais 

convolucionais para processar séries temporais de dados climáticos, em resolução horária. 

Apesar de considerarem somente localidades canadenses, os autores afirmaram não visualizar 

obstáculos para o desenvolvimento de metamodelos em escala global. 

A Tabela 2.3 consolida os estudos revisados que desenvolveram metamodelos para 

mais de um clima, com suas respectivas informações de número de climas considerados e a 

motivação da escolha dos climas. 

 

Tabela 2.3. Estudos que desenvolveram metamodelos para mais de um clima. 

Artigo  Número de localidades Escolha das localidades Descrição climática 

Primeiro 

autor Ano Tipo 

Nas 

simulações 

Por 

metamodelo 

Zonea- 

mento 

Caracte- 

rização Variáveis 

Granu- 

laridade 

Jaffal 2009 RLM 3 1 - X - anual 

Yan 2010 RNA 5 5 X - graus-dia anual 

Lam 2010 RLM 5 1 X - - anual 

Hygh 2012 RLM 4 1 X - - anual 

Catalina 2013 RLM 3 3 - X  T(sol-ar) - 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 horária 

Singaravel 2017 diversos 3 3 - X diversas horária 

Chen 2018 MVS 5 1 X - nº mês mensal 

Rossi 2019 RLM 3 1 - X - anual 

Lopes 2019 RNA 18 18 - X entalpia anual 

Westermann 2020 RNA 569 569 - - diversas horária 

 Fonte: elaborada pelo autor (2020). 

 

Apesar dos estudos citados envolverem simulações em localidades diferentes, 

somente a metade dos autores considera efetivamente mais de um clima no desenvolvimento 

de um mesmo metamodelo. A consideração efetiva de múltiplos climas nos metamodelos é 

indicada por valores maiores que 1 no número de localidades por metamodelo. Em 
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metamodelos desenvolvidos separadamente para cada localidade, os autores não adotaram 

variáveis para a descrição climática, mas o poderiam ter feito, se considerassem 

granularidades temporais menores. A exceção foi observada em Chen e Yang (2018), que 

desenvolveram máquinas de vetores de suporte (MVS) separadas por localidade, mas 

diferenciaram os meses enumerando-os. 

Nos estudos citados, a escolha das localidades esteve relacionada à representação de 

zonas climáticas ou à caracterização do tipo de clima (quente ou frio; seco ou úmido). Os 

autores, em sua maioria, adotaram a granularidade anual nos dados climáticos, representada 

por valores médios. Para considerar diferentes climas nos metamodelos, também podem ser 

utilizadas descrições por variáveis categóricas. Entretanto, ao adotar variáveis categóricas, o 

uso do metamodelo gerado é limitado aos climas descritos pelas categorias. Para garantir a 

aplicação do metamodelo em múltiplos climas, é recomendado descrever numericamente as 

variáveis climáticas mais relevantes para a variável dependente (YILDIZ, 2017). 

2.1.3. Zoneamentos climáticos 

 Por utilizarem dados climáticos e simulações energéticas, também foram explorados 

estudos de zoneamentos climáticos aplicados à eficiência energética em edificações. A 

abordagem mais comum para o zoneamento climático é o método graus-dia, pois está 

altamente correlacionado com o uso de energia em climas frios e amenos. Entretanto, o 

método dos graus-dias não considera outras variáveis climáticas que influenciam as 

necessidades energéticas do edifício em climas quentes ou amenos (DE ROSA et al., 2015).  

A temperatura de bulbo seco, a temperatura de bulbo úmido, a radiação horizontal 

global, a velocidade e a direção do vento são as principais variáveis climáticas utilizadas para 

estabelecer o zoneamento climático de países de dimensões continentais como Austrália, 

China e Índia (LAM et al., 2006). A relevância da variável climática depende fortemente da 

tipologia do edifício e varia para climas frios, amenos e quentes. Variáveis como a velocidade 

do vento, radiação solar e umidade relativa são particularmente relevantes para o desempenho 

de edifícios em climas quentes. Os edifícios localizados em climas tropicais são tipicamente 

mais sensíveis ao efeito climático, uma vez que esses edifícios geralmente apresentam menos 

isolamento em seu envelope que os edifícios de clima frio (WALSH et al., 2019). Portanto, a 

aplicação de metodologias de zoneamento climático e/ou a definição de descrições climáticas 

demasiadamente simplificadas tende a ser problemática em climas quentes. 

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

dividido em oito zonas bioclimáticas, estabelecidas a partir das médias mensais das 
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temperaturas máximas, das médias mensais das temperaturas mínimas, e das médias mensais 

de umidade relativa do ar. No caso do zoneamento proposto pela ASHRAE Standard 169 

(Climatic Data for Building Design Standards) - 2013, o Brasil é dividido em quatro zonas 

climáticas, de acordo com os graus-dia de aquecimento, os graus-dia de refrigeração, e a 

precipitação. Por fim, quatro indicadores climáticos foram definidos por Roriz (2012) para 

propor um novo zoneamento climático brasileiro com 24 zonas climáticas (RORIZ, 2014). 

Segundo Roriz (2014), os climas brasileiros podem ser classificados de acordo com a 

temperatura média anual, a amplitude média anual, o desvio padrão da média mensal das 

temperaturas médias diárias e o desvio padrão da amplitude média mensal. 

Mazzaferro et al. (2020) avaliaram quatro métodos de zoneamento climático 

existentes para o Brasil (ASHRAE 169, Koppen-Geiger, NBR 15220, e Roriz) e mais três 

métodos de zoneamento climático propostos pelos autores (ñData-driven methodò, 

ñEnhanced degree-day methodò e ñDecision tree methodò). Ao comparar a unicidade e a 

dispersão que as simulações apresentaram nos sete métodos de zoneamento, o melhor 

resultado foi obtido no ñDecision tree methodò. Este m®todo foi elaborado a partir de uma 

árvore de decisão com algoritmo de clusterização não supervisionado, que escolheu 

justamente a temperatura de bulbo seco e a temperatura do ponto de orvalho para caracterizar 

e clusterizar os 411 climas brasileiros, como apresentado na Figura 2.1. 

 

Figura 2.1 Divisão proposta pelo método ñDecision tree methodò para caracterizar os climas brasileiros. 

 

Fonte: adaptado de Mazzaferro et al. (2020) 

 

Apesar de não ser adotada por tantos estudos, como é o caso da umidade relativa, a 

temperatura do ponto de orvalho apresenta forte potencial para representar a parcela latente 

da carga térmica de refrigeração em edificações condicionadas artificialmente. 
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2.1.4. Reflexão da seção 

Nesta primeira parte da revisão foram mapeados os conhecimentos relacionados aos 

dados climáticos, úteis para formular a descrição climática que pode ser utilizada nos 

metamodelos. A maioria dos estudos que adotam dados climáticos entre as variáveis 

preditoras do metamodelo considera somente uma localidade. 

Os dados climáticos costumam ser descritos por valores médios, mesmo ao longo de 

um ano inteiro. A temperatura de bulbo seco é a variável climática mais utilizada para 

descrever o clima entre os estudos, especialmente entre aqueles que estimam as demandas 

energéticas para condicionamento. 

A adoção de diferentes variáveis climáticas varia de acordo com o objetivo dos 

estudos, a variável dependente e os climas considerados nas simulações. Adicionalmente, 

verificou-se que as descrições mais utilizadas em metamodelos coincidem, em grande parte, 

com as variáveis climáticas adotadas para elaborar zoneamentos climáticos. 

A diversidade dos climas brasileiros aparenta ser suficientemente elevada para 

demandar, além da temperatura de bulbo seco, a adoção de variáveis como a radiação solar, e 

a umidade relativa ou a temperatura do ponto de orvalho. Caso seja definido um critério de 

exclusão de variáveis climáticas em função de altas correlações entre as mesmas, deve-se 

levar em consideração que as variáveis climáticas influenciam de forma diferente a 

edificação, como é o caso da temperatura de bulbo seco e da radiação solar. 

Na próxima seção, buscaram-se soluções e inovações relacionadas à amostragem, 

uma vez que a simulação de múltiplas variações de edificações e climas pode elevar 

consideravelmente o número de combinações que devem ser simuladas para alimentar o 

metamodelo. 

2.2. TÉCNICAS DE AMOSTRAGEM PARA SIMULAÇÕES 

A principal sinergia entre metamodelos e estudos de simulação energética é a 

capacidade dos metamodelos de cobrir um amplo universo de casos a partir de um conjunto 

relativamente reduzido de dados, proveniente das simulações. No entanto, a performance do 

metamodelo depende da qualidade da amostra. Há pouco debate sobre os métodos de 

amostragem e a influência 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 simulações energéticas de edificações, não especificaram como definiram o tamanho 

da amostra. 
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Outros estudos definem o tamanho da amostra por meio de equações, ou optam por 

discretizar a amostra e simular a totalidade de combinações possíveis. A discretização da 

amostra possibilita encontrar as melhores combinações de dados de entrada na amostra, mas 

nada garante que estas coincidam com a melhor combinação no espaço amostral. Entretanto, 

a prioridade ao desenvolver metamodelos tende a ser a diversidade de dados e não as 

combinações. Técnicas de amostragem maximizam a quantidade de informação obtida a 

partir de um número reduzido de pontos. 

Em experimentos computacionais com numerosas combinações e recursos disponíveis 

limitados, os métodos de amostragem surgem como alternativa viável. De forma geral, um 

bom método de amostragem deve criar um conjunto de dados que possa representar 

acuradamente a função subjacente, preservando as características estatísticas do conjunto de 

dados completo. 

Os primeiros experimentos ocorreram por tentativa e erro, ou variavam um fator por 

vez. Além de impossibilitar a consideração da interação entre os fatores, estas abordagens 

eram altamente ineficientes. Para vencer a ineficiência, surgiu o planejamento de 

experimentos (ñDesign of Experimentsò, ou simplesmente ñDOEò). O planejamento de 

experimentos é uma metodologia estatística que permite analisar um dado sistema a partir de 

suas respostas, que por sua vez, variam de acordo com os fatores controláveis do sistema. 

Com o avanço dos métodos numéricos, surgem as simulações computacionais. A natureza 

determinística das simulações computacionais contrasta com o DOE clássico, que surgiu para 

lidar com fenômenos estocásticos. No planejamento de experimentos computacionais, 

também conhecido como DOE moderno, as técnicas são classificadas em amostragens 

estáticas ou adaptativas (KLEIJNEN, 2005; MONTGOMERY, 2013), como apresentado na 

Figura 2.2 abaixo. 
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Figura 2.2. Classificações das amostragens no DOE moderno. 

 

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

 

Na vasta maioria dos estudos, a metamodelagem é executada em blocos, ou seja, 

primeiro define-se a amostra com todas as simulações, para depois treinar o metamodelo. 

Esta forma de amostragem é denominada estática, pois as amostras são definidas a priori, e 

não são incrementadas ou ajustadas de acordo com a necessidade do metamodelo. As 

amostragens adaptativas, por outro lado, permitem obter conhecimento de forma dinâmica e 

sequencial. Amostras novas são adicionadas à base de dados, quando necessário, 

complementando as amostras anteriores. Critérios de otimização ou a própria acurácia do 

metamodelo pode ser utilizada para balizar a continuidade das iterações (WESTERMANN & 

EVINS, 2019). 

A adoção de técnicas de preenchimento de espaço permite distribuir os pontos, 

referentes às combinações, de forma eficiente e dentro de intervalos definidos em cada 

variável de entrada. Entre as amostragens estáticas, encontram-se as técnicas pseudo-

randômicas (com versões estratificadas) e as técnicas quasi-randômicas. 
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As técnicas pseudo-randômicas geram pontos com igual probabilidade de ocorrência. 

O método de amostragem mais comum é o de Monte Carlo clássico, também denominado 

amostragem aleatória simples (SRS), por sua simplicidade e aplicabilidade. No entanto, a 

SRS falha ao preencher eficientemente o espaço amostral, especialmente em espaços 

amostrais de alta dimensionalidade, pois tende a deixar regiões inexploradas e a gerar pontos 

muito próximos (YONDO et al, 2018).  

As técnicas pseudo-randômicas estratificadas vencem esta limitação, evitando que 

sejam amostrados pontos repetidos. A amostragem por hipercubo latino (LHS) é um método 

comum no projeto de experimentos e é largamente adotada pelos estudos que avaliam o 

desempenho energético de edificações através de simulações e metamodelos. A LHS 

randômica define uma amostragem a partir de um conjunto de distribuições uniformes, de 

forma randômica, sem otimização. Entretanto, existem versões aprimoradas da LHS, que 

utilizam critérios como entropia, discrepância, e distâncias euclidianas (FANG, 2006; 

KUCHERENKO et al., 2015). 

As técnicas quasi-randômicas, também denominadas sequências de baixa 

discrepância, unem a flexibilidade das amostragens randômicas à eficiência dos 

planejamentos uniformes. Entre as técnicas quasi-randômicas mais utilizadas, encontram-se 

as sequências de Halton, de Sobol, e de Kronecker (denominada Torus em certos estudos), 

seguidas por Niederreiter e Hammersley (LOYOLA et al., 2016). Estas sequências, além de 

preencherem o espaço amostral de forma eficiente, permitem a adição de novos pontos a 

partir dos pontos anteriores. Esta característica é muito interessante e pode fazer parte da 

solução para a definição do tamanho da amostra em estudos que desenvolvem metamodelos a 

partir de simulações energéticas em edificações (GARUD et al., 2017). 

As técnicas de amostragem utilizam sementes de randomização (random seeds) para 

gerar números pseudo-aleatórios. Sem as sementes de randomização, as execuções da 

amostragem não poderiam ser reproduzidas de forma idêntica, pois o gerador de números 

pseudo-aleatórios seria inicializado com valores diferentes para cada execução da 

amostragem. As sementes de randomização 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 resolução da base de conhecimento, que 

é acessada pelo metamodelo durante o treinamento (YONDO et al., 2018).  

Todavia, a capacidade de aumentar a amostra considerando os pontos anteriores não é 

exclusividade das técnicas quasi-randômicas. A LHS também permite realizar este tipo de 

amostragem aumentada. O trabalho de Bre et al. (2020) adota a amostragem por Hipercubo 
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Latino Aumentado para diminuir o número de simulações necessárias para treinar e validar as 

redes neurais artificiais. 

2.2.1. Discrepância 

Para comparar a eficiência de preenchimento do espaço amostral das técnicas, pode-se 

calcular a discrepância da amostra. A discrepância avalia a diferença entre a uniformidade da 

amostra e a uniformidade de uma amostra uniforme ideal. Existem diferentes formas de 

avaliar a discrepância, com fórmulas e complexidades de cálculo diferentes. As alternativas 

preferíveis são as discrepâncias L², por apresentarem fórmulas mais compactas, conforme 

Equação 1 (DAMBLIN et al., 2013; LOYOLA et al., 2016). 

 

              (1) 

 

Onde: 

DL2(X) é a discrepância L² de X; 

Vol(J) é o volume de um subconjunto J; 

 A(X;J) é o número de pontos de X contidos em J. 

 

Quanto menor a discrepância, para um determinado número de dimensões e de pontos 

considerados, maior é a eficiência do método de amostragem em preencher o espaço amostral 

(PERRIER et al., 2018). O preenchimento eficiente do espaço amostral favorece a eficiência 

do experimento, pois contribui para a diminuição do número de casos a serem simulados para 

atingir um determinado desempenho do metamodelo. 

2.2.2. Reflexão da seção 

Como apresentado, a execução da amostragem varia de acordo com a finalidade dos 

estudos. A discrepância pode ser uma ferramenta útil na escolha da técnica de amostragem 

para o desenvolvimento de metamodelos a partir de simulações energéticas, pois permite 

analisar a uniformidade de preenchimento do espaço amostral, em função do número de 

dimensões e amostras do experimento.  

À medida que o número de dimensões do experimento aumenta, a sequência de Sobol 

e a amostragem por Hipercubo Latino apresentam vantagens sobre as outras técnicas, pois 
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são altamente eficientes em preencher o espaço amostral, e possibilitam realizar amostragens 

adaptativas. 

2.3. DESENVOLVIMENTO DE REDES NEURAIS ARTIFICIAIS 

 O avanço do conhecimento relacionado à ciência de dados e o aumento da capacidade de 

processamento dos computadores contribuíram para a proliferação de metamodelos em 

diversas áreas do conhecimento. Em estudos aplicados à eficiência energética de edificações, 

as redes neurais artificiais estão entre os tipos de metamodelos mais utilizados, seguidos por 

regressões polinomiais e máquinas de vetores de suporte. As redes neurais artificiais 

permanecem entre os metamodelos dominantes devido à sua acurácia, aplicabilidade e baixo 

custo computacional. 

Por serem excelentes em processar fenômenos não lineares, as redes neurais artificiais 

podem ser utilizadas para resolver problemas complexos. A arquitetura das redes neurais é 

uma composição de neurônios e camadas. As camadas são classificadas em três categorias: 

de entrada, de saída e oculta(s). As camadas de entrada e de saída servem como canal de 

passagem para as informações, e o processamento das informações ocorre na camada oculta.  

O treinamento, ou aprendizado da rede neural, é armazenado por pesos sinápticos. 

Um conjunto de dados é lido para produzir uma saída, que é posteriormente comparada com 

o padrão de saída correto ou desejado. Os pesos sinápticos são alterados iterativamente para a 

redução dos erros, até que os erros atinjam a tolerância admitida. A capacidade de predição 

da rede neural depende de sua arquitetura. Os autores de estudos aplicados à análise 

energética de edificações tendem a utilizar somente uma camada oculta na estrutura das redes 

neurais. Os tipos de redes neurais artificiais mais adotados são multi-layer feed-forward 

neural networks (MLFFNN), general regression neural networks (GRNN), e recurrent 

neural networks (RNN). O desenvolvimento de redes neurais a partir de simulações 

energéticas em edificações demanda pelo menos três etapas: o tratamento dos dados, o 

treinamento e a validação (MOHANDES et al., 2019). 

2.3.1. Tratamento dos dados 

Antes de iniciar o desenvolvimento da rede neural artificial, é essencial tratar os 

dados, com o objetivo de evitar erros computacionais e favorecer o aprendizado. Amasyali et 

al. (2017) centralizaram e escalonaram os dados antes do treinamento dos metamodelos, para 

maior compatibilidade com os algoritmos de aprendizado de máquina. Entretanto, o 
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tratamento de dados pode envolver diversos aspectos, como a plotagem das variáveis 

independentes para análise das distribuições, a transformação de variáveis (especialmente as 

categóricas), a análise de valores únicos e de covariância, a divisão de dados em partições de 

treinamento e avaliação (KUHN, 2008) 

As variáveis categóricas, quando não ordenadas, não são significativas e devem ser 

transformadas. Variáveis fictícias são usualmente utilizadas para substituir variáveis 

categóricas. A técnica mais comum, para transformar as variáveis categóricas, é denominada 

ñdummy codingò, e consiste em utilizar as categorias para criar novas variáveis e atribuir a 

elas valores bin§rios de 0 ou 1. Entretanto, a t®cnica denominada ñeffect codingò (codificação 

de efeito), que atribui valores de -1 e 1, evita a saturação dos neurônios e tende a ser mais 

adequada para o treinamento do metamodelo (DALY et al., 2016; GROTENHUIS et al., 

2017). 

A engenharia de características (feature engineering) consiste no processo de utilizar 

o conhecimento de domínio sobre os dados para garantir um melhor desempenho dos 

modelos preditivos. O propósito da engenharia de características é a identificação, seleção e 

descrição otimizada das variáveis mais relevantes para o modelo preditivo. Um robusto 

processo de engenharia de características tende a influenciar positivamente o desempenho 

dos modelos preditivos, pois produz modelos mais simples e flexíveis, com um menor 

número de variáveis. Assim como um tratamento de dados bem realizado beneficia o 

aprendizado pela rede neural durante o treinamento, e permite agregar mais valor por caso 

simulado (BOURDEAU et al., 2019; WESTERMANN & EVINS, 2019; MILLER et al., 

2020). 

2.3.2. Treinamento 

A configuração das redes neurais envolve a seleção de um conjunto ótimo de 

hiperparâmetros para atingir uma convergência rápida durante o treinamento e a acurácia 

desejada na predição. Os hiperparâmetros são configurações inerentes ao treinamento de 

modelos preditivos, e no caso de redes neurais artificiais, podem ser divididos em duas 

categorias: relacionados à arquitetura (número de camadas, número de neurônios por camada) 

e relacionados à otimização (como taxa de aprendizado, tamanho do lote, épocas, entre 

outros). A escolha dos hiperparâmetros varia de acordo com o tipo de problema e dos dados 

(ROMAN et al., 2020). 

Estudos que utilizam redes neurais para predizer o desempenho térmico de 

edificações pouco exploram os procedimentos de engenharia de características e de 
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otimização de hiperparâmetros, pois geralmente utilizam todas as variáveis das simulações 

como parâmetros de entrada da rede neural (DING et al., 2018). Valores ótimos para os 

hiperparâmetros podem ser identificados com o auxílio de grades de busca aleatória 

(BERGSTRA et al., 2012). 

O processamento da informação em cada neurônio ocorre por meio da função de 

ativação. As funções de ativação mais comuns são a linear, a sigmoidal, a tangencial 

hiperbólica, e a linear retificada. A função de ativação linear retificada (ReLU) tem sido 

largamente adotada nos últimos anos, pois ataca o problema do desaparecimento do 

gradiente, evitando a lentidão no aprendizado (AMASYALI & EL-GOHARY, 2018). 

Fenômenos mais complexos tendem a demandar arquiteturas mais complexas de redes 

neurais, e maiores tempos de treinamento. Entretanto, um número excessivo de neurônios 

pode piorar o desempenho da rede neural, causando overfitting do metamodelo. O overfitting 

ocorre quando o metamodelo se adapta excessivamente aos dados de treinamento, e 

consequentemente, não consegue realizar boas predições para novos dados de entrada. A 

preocupação com o overfitting ainda é incomum entre os estudos revisados, o que 

compromete a aplicabilidade dos metamodelos desenvolvidos em condições diferentes 

daquelas treinadas (SRIVASTAVA et al., 2014; MOHANDES et al., 2019).  

Para evitar o overfitting, pode-se recorrer a alguns métodos: um número máximo de 

iterações (épocas), uma amostra de avaliação com critérios de parada, ou implementando a 

validação cruzada. A amostra de avaliação permite monitorar o desempenho do metamodelo 

em um conjunto de dados que não está sendo usado no treinamento. Inclusive, este é o 

processo utilizado pela maioria dos autores. Bre et al. (2020) sugerem outro procedimento, 

que adota a validação cruzada e o uso de toda a amostra no treinamento, pois a 

representatividade da amostra original é comprometida após a divisão dos dados entre os 

conjuntos de treinamento e avaliação.  

Na validação cruzada, uma sub-amostra dos dados é utilizada para treinar uma rede e 

o restante dos dados é usado para avaliar seu desempenho, repetidas vezes. Alternativamente, 

para aumentar a qualidade da validação, pode-se elaborar amostras independentes para 

treinar, validar e testar a rede neural desenvolvida. A elaboração de amostras independentes 

auxilia na identificação de eventuais inconsistências nas predições.  

Os cuidados tomados no processo de validação da rede neural refletem na 

confiabilidade nas predições. Além do overfitting, deve-se evitar também o underfitting, que 

ocorre quando o metamodelo não se adapta bem sequer aos dados com os quais foi treinado 

(FAN et al., 2017; MARKOVIC & TREECK, 2018; SINGARAVEL et al., 2018; 
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WERNCKE et al., 2021). Também é recomendado evitar tamanhos de batch maiores que 32, 

pois tendem a diminuir a capacidade de generalização do modelo (KESKAR et al., 2016). 

Normalmente, o erro do conjunto de dados de treinamento é inferior ao erro do 

conjunto de dados de avaliação. O underfitting é caracterizado por erros de treinamento e 

avaliação altos. O overfitting é caracterizado por um erro de treinamento baixo e um erro de 

avaliação alto. Um ponto ótimo é um erro de validação baixo, ligeiramente acima do erro de 

treinamento. 

Entretanto, também é possível que o erro de validação seja inferior ao erro de 

treinamento. Se o metamodelo é melhor em predizer o desconhecido ao invés do conhecido, 

pode haver problemas na separação dos dados. Esta situação pode ocorrer quando o conjunto 

de treinamento recebe casos ñmais dif²ceisò de aprender, ou se o conjunto de valida­«o 

recebe muitos casos ñf§ceisò de predizer. A adi­«o de uma camada de regularização dropout 

também pode causar esta exceção, pois atua sobre o conjunto de dados de treinamento, mas é 

inerte no conjunto de dados de validação. 

A técnica de transferência de aprendizado possibilita repassar o conhecimento 

adquirido de uma rede neural para outra. A transferência de aprendizado beneficia o 

treinamento em três frentes: desempenho inicial mais alto, uma taxa mais acentuada de 

melhora do desempenho, e um nível mais elevado para a acurácia (YOSINSKI et al., 2014; 

SALAKEN et al., 2019), como exposto na Figura 2.3. 

 

Figura 2.3. Representação dos benefícios da transferência de aprendizado. 

 

Fonte: adaptado de Torrey et al. (2009). 
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A técnica de transferência de aprendizado permite exportar o aprendizado entre as 

redes neurais artificiais e contribui para ganhos de eficiência computacional no processo. A 

transferência de aprendizado possibilita salvar os conhecimentos adquiridos no treinamento 

até a iteração (i+0) e utilizá-los como ponto de partida no treinamento da rede neural da 

iteração (i+1) subsequente (SINGARAVEL et al., 2018; BOURDEAU et al., 2019). 

2.3.3. Validação 

A confiabilidade dos metamodelos desenvolvidos deve ser sempre verificada através 

de rigorosos testes de validação (YONG et al., 2019). A validação de metamodelos consiste 

na avalia­«o dos erros entre as predi­»es e os dados observados. O MAE (ñmean absolute 

errorò) e o RMSE (ñrooted mean squared errorò) est«o entre os dois indicadores mais 

utilizados para avaliar os erros entre os conjuntos de dados.  

O MAE basicamente mede a acurácia de variáveis contínuas. O erro médio absoluto é 

utilizado como um indicador da magnitude média dos erros entre dois conjuntos de dados, 

entretanto, o MAE não considera a direção dos erros (positivos ou negativos). O MAE é 

calculado como sendo a média do valor absoluto das diferenças entre os dados previstos e os 

observados, conforme Equação 2 (WILLMOT & MATSUURA, 2005). 

 

                                           (2) 

 

Onde, yi é a observação;  

ypred,i é a previsão;  

n é o número total de termos da amostra; 

i vai de 1 até n. 

 

O RMSE é a raiz do erro quadrático médio da diferença entre a predição e a 

observação. O RMSE é uma interessante medida de erro entre dois conjuntos de dados, pois 

explicita e penaliza a incidência de erros grandes. O RMSE é calculado na mesma unidade e 

escala dos valores da variável que está sendo avaliada, conforme Equação 3. 
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                                             (3) 

 

Onde, yi é a observação;  

Ȓi é a previsão;  

n é o número total de termos; 

i vai de 1 até n. 

 

O RMSE também está entre os critérios de convergência mais utilizados para o 

treinamento de metamodelos. Um dos principais motivos da utilização como critério de 

convergência é a característica do RMSE de penalizar grandes erros, mesmo quando estes 

erros são relativamente poucos em quantidade. Essa característica torna o RMSE bastante 

recomendado em metamodelos de aplicações que não toleram grandes erros. Em 

contrapartida, no cálculo do MAE, os grandes erros recebem uma importância relativamente 

baixa, pois o MAE é um indicador linear, e pondera todas as diferenças individuais 

igualmente na média. 

Para julgar se um valor calculado de RMSE é alto ou baixo, é necessário normalizá-

lo. A normalização do RMSE facilita a comparação dos erros obtidos em metamodelos ou 

conjunto de dados que possuam diferentes unidades ou escalas.  

Entretanto, o NRMSE (ñnormalized rooted mean squared errorò) pode ser obtido de 

algumas formas: dividindo o RMSE pelo valor médio das observações, pela diferença entre o 

valor máximo e o valor mínimo das observações, pelo desvio padrão, ou pelo intervalo 

interquartil (Q1-Q3) das observações.  

Tanto a normalização pela média, quanto pela diferença entre os valores máximos e 

mínimos são consistentes. A escolha da normalização pelo intervalo interquartil é 

especialmente interessante no caso de certas observações apresentarem valores espúrios, pois 

torna a normalização menos suscetível aos valores espúrios (HYNDMAN  & KOEHLER, 

2006).  

Entretanto, segundo Roman et al. (2020), somente 2%, dos estudos que 

desenvolveram redes neurais artificiais, adotaram o NRMSE. A maioria permanece com o 

coeficiente de determinação (R²), que não é ideal por não penalizar os grandes erros, ou o 

RMSE, que dificulta a comparação entre os estudos, pois não é normalizado. 
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Em suma, o treinamento de um metamodelo baseado em rede neural artificial requer 

uma função de treinamento e de um critério de parada para interromper o treinamento quando 

certos critérios são atingidos. Assim que o treinamento é concluído, o metamodelo é testado 

em um conjunto independente de dados, denominado conjunto de teste, para avaliar sua 

acurácia em novos casos. 

2.3.4. Reflexão da seção e considerações finais da revisão 

Os metamodelos desenvolvidos a partir de simulações energéticas em edificações 

apresentam limitações na consideração efetiva de múltiplos climas. A maioria dos 

metamodelos ainda é elaborada a partir de simulações executadas em uma localidade 

específica. Por outro lado, os estudos que utilizam múltiplas localidades tendem a executar 

poucas alterações na edificação, e/ou a descrever em demasia os climas. 

A análise dos estudos revisados expõe potenciais adicionais de melhorias: na 

eficiência da amostragem, na diversidade climática considerada, na inclusão do entorno da 

edificação, na preparação dos dados, e no desenvolvimento das redes neurais artificiais. A 

combinação da amostragem adaptativa com a característica iterativa das redes neurais 

artificiais abre a possibilidade de desenvolver metamodelos de forma dinâmica. 

A inclusão de múltiplos climas na metamodelagem tende a se tornar mais comum, à 

medida que os metamodelos aplicados à eficiência energética em edificações necessitam 

cobrir diversas realidades climáticas. Os métodos adotados nesta pesquisa consistiram em 

formas de atacar as lacunas mapeadas pela revisão. 
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3.  MÉTODO  

O método descreve os procedimentos da pesquisa e está organizado em análises 

exploratórias e metamodelagem dinâmica, como apresentado pela Figura 3.1. 

 

Figura 3.1. Organização do método. 

 

 Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

3.1. ANÁLISES EXPLORATÓRIAS 

As análises exploratórias permitiram explorar:  

a) A relação entre os dados climáticos e a carga térmica de refrigeração, em 

diferentes granularidades; 

b) A discrepância da amostra, de acordo com o número de pontos considerados e 

a técnica de amostragem utilizada. 



43 

 

 

 

3.1.1. Dados climáticos 

Para iniciar as análises exploratórias, coletaram-se os arquivos climáticos de 411 

diferentes localidades, elaboradas pelo Instituto Nacional de Meteorologia - INMET (2019). 

Os arquivos climáticos forneceram os valores mensais de temperatura média do solo (°C), e 

os valores horários para as seguintes variáveis climáticas: temperatura de bulbo seco (°C); 

temperatura do ponto de orvalho (°C); umidade relativa (%); pressão atmosférica (Pa); 

intensidade de radiação horizontal de onda longa (Wh/m²); radiação horizontal global 

(Wh/m²); radiação normal direta (Wh/m²); radiação horizontal difusa (Wh/m²); direção do 

vento (°); e velocidade do vento (m/s). 

A relação entre os dados climáticos e as cargas térmicas de refrigeração foi explorada 

através de uma bateria de simulações preliminares, modeladas a partir de uma pequena 

edificação de escritório, condicionada artificialmente. Os parâmetros da edificação de 

escritório foram definidos segundo os valores sintetizados na Tabela 3.1. 

 

Tabela 3.1. Parâmetros da edificação das simulações preliminares. 

Parâmetro Valor  

Comprimento da fachada (m) 15 

Número de pavimentos 3 

Pé direito (m) 3 

Densidade de pessoas (W/m²) 12 

Densidade de potência de iluminação (W/m²) 10 

Densidade de potência de equipamentos (W/m²) 10 

Horas de ocupação (h) 8 

Infiltração (trocas de ar/h) 0,3 

Taxa de renovação do ar mínima (m³/hora/pessoa) 27 

Absortância solar da cobertura 0,8 

Absortância solar da parede 0,5 

Capacidade térmica da cobertura (kJ/m².K) 200 

Capacidade térmica da parede (kJ/m².K) 180 

Transmitância térmica da cobertura (W/m².K)  2,2 

Transmitância térmica da parede (W/m².K)  2,3 

Transmitância térmica do vidro (W/m².K)  5,7 
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Porcentagem de área de vidro na fachada 0,5 

Fator solar do vidro 0,82 

Temperatura de controle (ºC) 24 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A escolha de uma edificação relativamente pequena foi motivada pela maior 

exposição a fatores externos à edificação, de modo a evidenciar as correlações entre as 

variáveis climáticas e as cargas térmicas de refrigeração da edificação, para zonas térmicas 

térreas, intermediárias e coberturas. 

A diversidade de dados climáticos foi analisada por gráficos de dispersão e gráficos 

de densidade de frequência, em função da granularidade, a fim de avaliar a descrição dos 

dados climáticos a ser adotada na metamodelagem subsequente. Ao final da análise, foi 

consolidada uma base de dados climáticos na granularidade escolhida. 

3.1.2. Preenchimento do espaço amostral 

A segunda análise exploratória teve como objetivo avaliar a eficiência de 

preenchimento do espaço amostral (ñspace filling samplingò) de seis técnicas de amostragem 

compatíveis com amostragens adaptativas. As técnicas de amostragem foram escolhidas de 

acordo com a revisão bibliográfica, e foram implementadas através de códigos em linguagem 

de programação R, e das bibliotecas lhs (CARNELL, 2020) e DiceDesign (FRANCO et al., 

2020). 

Dentre as técnicas de amostragem analisadas, três são variações da amostragem por 

hipercubo latino (LHS) e outras três são sequências quasi-randômicas de baixa discrepância. 

As variações da amostragem por hipercubo latino (LHS) foram: a randômica (Random LHS), 

a melhorada (Improved LHS) e a otimizada (Optimized LHS). Dentre as sequências quasi-

randômicas, foram analisadas as sequências de Halton, Sobol e Kronecker (denominada 

Torus). 

O tamanho da amostra de simulações influencia a acurácia dos metamodelos, pois 

impacta a representação do espaço amostral. De modo geral, tamanhos de amostra maiores 

favorecem a acurácia dos metamodelos. Contudo, a partir de certo tamanho de amostra, a 

amostragem de novos casos tende a beneficiar marginalmente o metamodelo, indicando que o 

espaço amostral foi preenchido satisfatoriamente. 

A eficiência de preenchimento de espaço pode ser explorada, anteriormente à 

qualquer simulação, através do cálculo da discrepância da amostra, para um espaço amostral 
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com número de dimensões igual ao número de variáveis do experimento. Devido ao caráter 

adaptativo da amostragem, foi essencial analisar a discrepância, em cenários crescentes de 

tamanho de amostra, para cada técnica de amostragem. Os valores de discrepância, obtidos 

em diferentes tamanhos de amostra, foram representados em curvas de eficiência de 

preenchimento de espaço amostral. A metamodelagem, realizada na sequência, adotou a 

técnica de amostragem que apresentou a melhor curva de eficiência de preenchimento de 

espaço. 

3.2. METAMODELAGEM DINÂMICA  

A metamodelagem foi desenhada de modo a transferir progressivamente o 

conhecimento contido nas simulações energéticas para o metamodelo. Os procedimentos da 

metamodelagem ocorreram de forma iterativa até alcançar a acurácia desejada. O 

fluxograma, apresentado pela Figura 3.2, expõe as conexões entre as etapas da 

metamodelagem dinâmica. 

 

Figura 3.2. Fluxograma da metamodelagem dinâmica. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A amostragem adaptativa marca o início do ciclo descrito pelo fluxograma, e 

estabelece as combinações a serem simuladas em cada iteração. A simulação dos casos 

compõe a segunda etapa, seguida pelo tratamento dos dados. O treinamento do metamodelo 

ocorre até que um dos mecanismos de parada do treinamento seja acionado. Caso seja 

alcançado um RMSE inferior a 2 kWh/m² (acurácia desejada), a metamodelagem é finalizada 

e se dá início às baterias de validação. As etapas da metamodelagem são detalhadas nas 

subseções abaixo. 
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3.2.1. Simulação 

Apesar de não ser a primeira etapa da metamodelagem dinâmica, os procedimentos de 

simulação são descritos por primeiro no método, a fim de facilitar a leitura da etapa de 

amostragem. Para modelar e executar as simulações, foi utilizado o programa de simulação 

computacional EnergyPlus, na versão 8.9. A modelagem das simulações foi executada por 

códigos elaborados em linguagem de programação Python (Apêndice A).  

A utilização da biblioteca pyIDF permitiu configurar as classes, os objetos e os 

valores inseridos nos arquivos de simula­«o. O arquivo semente (ñseed.idfò), foi utilizado 

como suporte para as modificações, pois contém as rotinas e os elementos construtivos que 

podem ser utilizados nas simulações. As simulações ocorrem em baterias de, no mínimo, dez 

arquivos IDF por arquivo climático, devido às condições implementadas no código elaborado 

e ao número de núcleos de processamento da máquina em que as simulações foram 

executadas. Os códigos desenvolvidos possibilitaram a criação de modelos com variações na 

geometria, nas cargas internas, na envoltória, no entorno, e na temperatura de controle do 

sistema de condicionamento de ar da edificação. As variações sobre os parâmetros citados 

estão detalhadas abaixo. 

3.2.1.1. Geometria 

Os parâmetros relacionados à geometria afetam diretamente o fator de forma, ou seja, 

a razão entre a área de envoltória e o volume da edificação, e por isso abrangem um intervalo 

considerável de variação. A exceção foi o número de pavimentos que não foi majorado além 

de três, para evitar desequilíbrios na proporção de dados gerados para as exposições das 

zonas térmicas (térreas, intermediárias e coberturas). A geometria dos modelos de escritórios 

adotados é simétrica nos eixos horizontais, ou seja, as fachadas opostas apresentam os 

mesmos comprimentos. 

3.2.1.2. Envoltória 

Destaca-se que os limites estabelecidos para os parâmetros da envoltória podem se 

estender além dos limites encontrados no mercado. A inclusão de valores que ultrapassam os 

valores mínimos e máximos encontrados na realidade, mas aceitos pela simulação, é uma 

medida para refor­ar a incid°ncia de casos nas ñbordasò do espa­o amostral para estas 

variáveis. Os elementos de sombreamento foram considerados em formato de brises 

horizontais, posicionados na altura do pé direito dos pavimentos das edificações simuladas. 

As aberturas da edificação foram modeladas como superfícies translúcidas de vidro, contidas 
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em superfícies opacas (paredes). Foram consideradas 9 construções de paredes, visando 

representar as combinações da capacidade térmica (baixa, média e alta) com a transmitância 

térmica (baixa, média e alta). O mesmo procedimento é válido para as coberturas. Além do 

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

3.2.1.3. Cargas internas 

Os ganhos internos provenientes de pessoas, iluminação e equipamentos são 

relevantes no balanço térmico do ar dos ambientes da edificação. Os padrões de ocupação 

possíveis foram definidos em 8,10,12,14,16 (horas/dia). A atividade metabólica adotada foi 

de 120 W/pessoa, valor típico para atividades de escritório. Os ganhos de calor radiante 

referentes às pessoas foram fixados em 30%. A fração radiante considerada para os 

equipamentos foi de 50% e para a iluminação foi de 70%. Para gerar resultados abrangentes 

de carga térmica de refrigeração, foram definidas faixas amplas para os parâmetros de cargas 

internas: a densidade de pessoas varia entre 0 e 0,5 (pessoa/m²); a densidade de potência de 

iluminação oscila entre 0 e 20 (W/m²); e a densidade de potência de equipamentos entre 0 e 

20 (W/m²). 

3.2.1.4. Entorno 

O entorno da edificação foi modelado de forma a representar uma grade urbana de 

edificações. A densidade horizontal da grade urbana define quão próximas estão as 

edificações da grade urbana, e pode variar consideravelmente entre as simulações. Valores 

baixos e valores elevados de densidade horizontal da grade urbana foram representados nas 

Figura 3.3 e a Figura 3.4, respectivamente. 

 

Figura 3.3. Baixa densidade horizontal da grade urbana (valor = 0,03). 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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A edificação simulada situa-se sempre ao centro da grade urbana. Quando a densidade 

horizontal da grade urbana é inferior a 0,05, a mesma emula edificações distantes. Quando a 

densidade horizontal da grade urbana é igual a 0,25, o espaçamento entre as edificações é 

exatamente igual ao comprimento da fachada da edificação. Quando acima de 0,45, a 

densidade horizontal da grade urbana permite emular edificações vizinhas muito próximas. 

 

Figura 3.4. Elevada densidade horizontal da grade urbana (valor = 0,46). 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

O número de pavimentos das edificações do entorno variou de 1 até 4, novamente 

para evitar desequilíbrios na proporção de condições geradas para as zonas térmicas térreas, 

intermediárias e coberturas. Caso fossem adotados valores muito superiores para os 

pavimentos das edificações do entorno, uma parcela relevante das zonas térreas estaria 

sempre obstruída. O fator mais importante é a combinação resultante do número de 

pavimentos do entorno com a densidade horizontal da grade urbana. 

As edificações do entorno foram modeladas como componentes de sombreamento, 

que interagem ativamente com a edificação simulada. Contudo, as superfícies de 

sombreamento modeladas no EnergyPlus consideram somente os fenômenos de reflexão de 

onda curta. A análise dos algoritmos de cálculo do EnergyPlus confirmou que a temperatura 

da superfície modelada como sombreamento é igual à temperatura do solo e à temperatura do 

ar, caracterizando uma limitação do programa (United States Department of Energy, 2018). 

3.2.1.5. Sistema 

O condicionamento de ar dos ambientes é realizado a partir de sistemas de 

condicionamento ideal (Ideal Loads), que suprem as necessidades de refrigeração de todas as 

zonas térmicas da edificação. A carga térmica de refrigeração 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 

(setpoint).  

Optou-se por não modelar o controle de desumidificação ao condicionar os ambientes, 

ou seja, a umidade do ambiente não atuou no acionamento dos sistemas de carga ideal. 

Portanto, os sistemas de carga ideal atuam somente no controle da temperatura, como é usual 

nas edificações de escritórios no Brasil. Entretanto, o condicionamento do ar pode promover 

a desumidificação do ar, por ser uma característica inerente ao processo de climatização. As 

variações por parâmetro da edificação estão detalhadas na Tabela 3.2. 

 

Tabela 3.2. Variações por parâmetro da edificação. 

Classe Parâmetro Unidade 
Tipo de 

variável 

Faixa de 

variação 
Categorias 

Geometria 

Comprimento da fachada (m) Numérica 14 a 50 - 

Proporção entre maior e menor fachada - Numérica 1 a 2 - 

Pé direito (m) Numérica 2,4 a 4,8 - 

Número de pavimentos - Numérica 1 a 3 - 

Envoltória 

Tipos de cobertura - Categórica - 9 

Absortância solar da cobertura - Numérica 0,10 a 0,99 - 

Tipos de parede - Categórica - 9 

Absortância solar da parede - Numérica 0,10 a 0,99 - 

Porcentagem de área de vidro na fachada - Numérica 0,01 a 0,99 - 

Tipos de vidro - Categórica - 2 

Comprimento do brise horizontal (m) Numérica 0 a 2 - 

Cargas 

Internas 

Padrão de ocupação (h/dia) Categórica - 5 

Densidade de pessoas (pessoa/m²) Numérica 0 a 0,5 - 

Densidade de potência de iluminação (W/m²) Numérica 0 a 20 - 

Densidade de potência de equipamentos (W/m²) Numérica 0 a 20 - 

Entorno 

Densidade horizontal da grade urbana - Numérica 0,01 a 0,49 - 

Número de pavimentos - Numérica 1 a 4 - 

Absortância solar do entorno opaco - Numérica 0,01 a 0,90 - 

Porcentagem de área de vidro na fachada - Numérica 0,01 a 0,99 - 

Sistema Temperatura de controle  (ºC) Numérica 17 a 27 - 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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Para as variáveis numéricas, as variações dos parâmetros ocorreram dentro de uma 

faixa com limites inferiores e superiores. A faixa ampla de valores possíveis para o 

termostato, assim como em outras variáveis, aumenta a aplicabilidade do metamodelo em 

situações reais. No caso de variáveis categóricas, as variações ocorreram de acordo com o 

número de categorias possíveis. Apesar das variações descritas anteriormente, determinadas 

premissas são válidas para todas as simulações e estão apresentadas na Tabela 3.3. 

 

Tabela 3.3. Premissas válidas para todas as simulações. 

Parâmetro Definição 

Período da simulação Anual (365 dias) 

Distribuição solar Interna e externa com reflexões 

Cálculo de sombreamento AverageOverDaysInFrequency 

Algoritmo de convecção em superfícies internas TARP 

Algoritmo de convecção em superfícies externas DOE-2 

Algoritmo do balanço de calor nos componentes ConductionTransferFunction 

Algoritmo do balanço de calor no ar da zona ThirdOrderBackwardDifference 

Valor de tolerância para convergência da carga 0,04 

Valor de tolerância para convergência da temperatura 0,4 °C 

Intervalo de cálculo base (timestep) 6/hora 

Profundidade das zonas perimetrais 4,5 m 

Infiltração (trocas de ar/h) 0,3 

Taxa de renovação do ar mínima (m³/hora/pessoa) 27 

Zoneamento da edificação Zonas internas e perimetrais 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A definição destas premissas foi realizada de acordo com as necessidades do 

experimento e as documentações do EnergyPlus. O período das simulações compreendeu os 

365 dias do ano. A distribuição solar foi definida como interna e externa com reflexões, para 

considerar a incidência de raios solares em cada superfície das zonas térmicas, assim como o 

efeito de eventuais superfícies externas e de dispositivos de sombreamento. A profundidade 

das zonas perimetrais das edificações foi mantida fixa em 4,50 metros, independentemente 

dos comprimentos das fachadas da edificação, como ilustrado pela Figura 3.5. 
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Figura 3.5. Zoneamento térmico da edificação com uma zona interna e quatro zonas perimetrais. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Os algoritmos de convecção e de balanço de calor foram definidos de forma a 

otimizar os cálculos e a duração das simulações. O intervalo de cálculo base foi de 6 vezes 

por hora. Especificou-se uma taxa de infiltração constante de 0,3 trocas de ar por hora. A 

infiltração é o fluxo de ar indesejado proveniente do ambiente externo, geralmente causado 

por frestas em portas e janelas ou pela operação de abertura e fechamento de portas de acesso 

ao ambiente. A taxa de renovação do ar mínima para os ambientes foi definida em 27 

m³/hora/pessoa, respeitando as normas vigentes (ANVISA, Resolução N°9 de 16 de Janeiro 

de 2003). 

Para modelar e executar as simulações de cada iteração, os valores dos parâmetros da 

edificação tiveram de ser definidos a partir da etapa de amostragem. 

3.2.2. Amostragem adaptativa 

A amostragem adaptativa é realizada através da técnica de amostragem que 

apresentou os menores valores de discrepância na análise exploratória. A amostragem inicia 

sempre com os valores brutos, que variam no intervalo entre 0 e 1.  
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Para serem adaptados à realidade das simulações, os valores brutos foram convertidos 

em valores compatíveis com as variáveis numéricas ou categóricas, de acordo com a 

necessidade de modelagem da edificação.  

Para as variáveis numéricas, a conversão ocorreu dentro do intervalo de valores 

estabelecidos para cada variável. A lógica de conversão de valores brutos em valores de 

variáveis numéricas foi exposta na Equação 4. 

 

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

 

Onde: 

 Vn é o valor da variável numérica; 

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

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

Lsf é igual ao limite superior da faixa de valores para a variável numérica. 

 

A amostragem dos arquivos climáticos (EPW) seguiu o mesmo raciocínio aplicado 

em variáveis numéricas. Entretanto, a variável climática que orientou a amostragem dos 

arquivos climáticos foi definida somente após a análise exploratória sobre os dados 

climáticos. 

Para as variáveis categóricas da edificação, utilizou-se uma lógica similar àquela das 

variáveis numéricas. Para as variáveis categóricas, o intervalo de 0 a 1 é dividido em faixas 

equidistantes, em função do número de categorias da variável. A conversão do valor bruto em 

categoria é realizada de acordo com a faixa que o valor bruto incidiu. 

A conversão dos valores, exposta acima, habilita a modelagem da edificação no 

respectivo arquivo IDF e a seleção do arquivo climático. A cada iteração, novos pontos são 

adicionados, complementando as amostras anteriores. Para garantir amostragens 

reproduzíveis, foram utilizadas sementes de randomização (random seeds) durante o todo o 

processo da amostragem adaptativa. 

3.2.3 Tratamento de dados 

Após o término das simulações da respectiva iteração, os resultados são coletados e 

organizados em valores de carga térmica de refrigeração, por zona térmica da edificação. Os 

lotes de dados de saída das simulações são importados para a base de dados, e combinados 
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aos respectivos dados de entrada. O tratamento dos dados envolveu a criação de variáveis que 

descrevem as zonas térmicas, e possibilita fornecer valores em formatos mais adequados.  

O tratamento dos dados focou na melhoria da descrição de zonas térmicas da 

edificação e dos climas simulados. A escolha da granularidade temporal considerou a análise 

exploratória e sugestões de trabalhos revisados. O tratamento de dados também foi 

responsável por transformar todas as variáveis categóricas das simulações em numéricas. 

Buscou-se minimizar a quantidade de variáveis necessárias para descrever as combinações na 

base de dados. 

Em algumas situações, o tratamento de dados pode criar variáveis preditoras que 

possuem apenas um único valor, ou valores exclusivos que ocorrem com frequências muito 

baixas. Logo, também foram realizados testes para identificar variáveis preditoras com 

variância zero ou próxima de zero. A presença de variáveis preditoras com variância nula 

pode se transformar em fator causador de ruído, ao dificultar a convergência do treinamento e 

prejudicar o desempenho da rede neural. 

Os dados foram normalizados (centralização e escalonamento) antes de iniciar o 

treinamento das redes neurais artificiais, para aumentar a estabilidade numérica do 

metamodelo. Para centralizar os dados, o valor médio das variáveis foi subtraído de todos os 

valores, induzindo as variáveis preditoras a apresentarem uma média zero. No 

escalonamento, os valores das variáveis preditoras foram divididos pelos seus valores de 

desvio padrão. A normalização dos dados facilita o aprendizado e evita erros computacionais.  

Foi implementada a codifica­«o de efeito (ñeffect codingò) para descrever certas 

condições de zonas térmicas, como a orientação e a exposição. As variáveis obtidas por 

codificação de efeito não necessitam ser normalizadas, uma vez que já estão configuradas em 

formatos ñaltamente interpret§veisò para a rede neural. 

Foram realizadas análises de correlação entre as variáveis preditoras, como última 

etapa do tratamento de dados. Os testes de correlação tiveram a finalidade de evitar 

repetições de descrições, garantindo que as variáveis remanescentes fossem somente aquelas 

necessárias. 

Após a aplicação dos tratamentos citados, as variáveis resultantes foram consolidadas 

em matriz bidimensional e consideradas adequadas para o treinamento das redes neurais 

artificiais. A estrutura matricial de dados é composta por colunas verticais que representam as 

variáveis preditoras e a variável dependente, e por linhas horizontais que descrevem as zonas 

térmicas. A cada iteração de simulações, novos dados são anexados à estrutura matricial. O 

processo de tratamento foi implementado totalmente em linguagem R (Apêndice A). 
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3.2.4. Treinamento e avaliação 

A partir da base de dados tratados, os metamodelos foram treinados para estimar a 

carga térmica de refrigeração de escritórios em climas brasileiros. O treinamento do 

metamodelo focou na minimização do RMSE, dos conjuntos de dados de treinamento e de 

avaliação. Mesmo sendo um processo iterativo, o conjunto de treinamento sempre recebe 

80% da base de dados, e os 20% restantes são alocados no conjunto de avaliação. 

O framework de aprendizado de máquina MXNet foi utilizado para treinar e validar os 

metamodelos, por ser altamente escalável e eficiente, com forte potencial em computação de 

alto desempenho (HPC). Desde 2016, a Amazon adota e suporta o MXNet como seu 

framework de deep learning, e afirma que o MXNET é cerca de duas vezes mais veloz que o 

TensorFlow (framework da Google). 

A função de ativação adotada para os neurônios da rede neural artificial foi a ReLU 

(rectified linear unit). O tamanho do lote (batch size) foi definido em 32, por ser um múltiplo 

de 2, e por respeitar as recomendações de ser menor ou igual a 32 (KESKAR et al., 2016). 

Em treinamentos preliminares, foram testados três otimizadores: "adam" (Adam optimization 

method), "sgd" (Stochastic gradient descent), e "adagrad" (Adaptive Gradient Algorithm). A 

arquitetura da rede neural foi testada para até cinco camadas ocultas, e até 512 neurônios por 

camada. 

Os dois critérios adotados para a parada provisória do treinamento da rede neural: 

quando o RMSE do conjunto de avaliação aumentou (bad steps) por mais de 10 épocas 

seguidas; ou após 700 épocas. A combinação 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 parâmetros da rede neural 

artificial são salvos, para dar início a uma nova iteração. Para executar a transferência de 

aprendizado, os parâmetros de treinamento salvos ao término da iteração, são importados 

para o treinamento da iteração subsequente. 

A comparação de valores simulados e preditos permitiu avaliar a variação dos 

resultados de R², RMSE e NRMSE para os conjuntos de treinamento e de avaliação. O 

processo de metamodelagem dinâmica é interrompido, por completo, somente quando o 

RMSE do conjunto de avaliação alcança valores abaixo de 2 kWh/m². Este valor foi definido 

de modo a manter o foco da análise no início da metamodelagem, quando o número de casos 

ainda é relativamente baixo. Após o RMSE do conjunto de avaliação alcançar este valor, 

procede-se para as baterias de teste do metamodelo. 



55 

 

 

 

3.3. TESTES (VALIDAÇÕES) 

As baterias de teste foram executadas com a finalidade de validar a rede neural com 

casos nunca vistos. A primeira bateria de testes da rede neural artificial foi realizada para 

emular a utilização do metamodelo em uma situação real, na qual o usuário procura avaliar 

uma edificação de escritório como um todo.  

Esta bateria de testes utilizou uma parcela do conjunto de dados das simulações 

preliminares, executadas durante as análises exploratórias. As predições do metamodelo 

foram validadas contra os resultados das simulações para os climas de Curitiba, São Paulo, 

Rio de Janeiro e Belém. Estas localidades foram selecionadas para compor a primeira bateria 

de testes por serem centros urbanos relevantes, expostos a condições climáticas bastante 

distintas em um contexto que considera somente localidades brasileiras. 

Adicionalmente, com a finalidade de validar a rede neural artificial em múltiplas 

combinações de parâmetros, foi executada uma bateria de simulações independentes 

composta por 100 simulações amostradas a partir da técnica de LHS randômica. Estas 100 

simulações foram distribuídas em 20 climas brasileiros. 

Ao final do experimento, elaboraram-se curvas que representam a evolução das 

predições de redes neurais artificiais treinadas ao longo das iterações, testando-as com a base 

de dados consolidada ao final da última iteração. 

Com a finalidade de verificar o impacto da técnica de amostragem sobre o processo 

de metamodelagem, foi efetuada a substituição da técnica de amostragem que obteve a menor 

discrepância na análise exploratória, por aquela que obteve os maiores valores de 

discrepância. Esta última comparação buscou avaliar a importância da análise prévia das 

técnicas de amostragem. 
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4.  RESULTADOS 

Este capítulo contém as análises e as reflexões da pesquisa. Os resultados foram 

apresentados, de acordo com os procedimentos metodológicos propostos. 

4.1. DADOS CLIMÁTICOS 

A análise exploratória dos dados climáticos buscou definir a descrição climática a ser 

adotada na metamodelagem posterior. Para analisar as relações entre as variáveis climáticas e 

as parcelas da carga térmica de refrigeração integrada anual, foi elaborada uma matriz de 

correlação, exposta na Figura 4.1. A matriz de correlação foi construída a partir de resultados 

de simulações preliminares distribuídas em 411 arquivos climáticos brasileiros. 

 

Figura 4.1. Matriz de correlação entre variáveis climáticas e cargas térmicas anuais de refrigeração das 

simulações preliminares. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A matriz de correlação apresenta as variáveis climáticas: a latitude (LAT) , a longitude 

(LON) e a altitude (ALT) das localidades; seguidas pelas médias anuais de temperatura de 
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bulbo seco (DBT), temperatura do ponto de orvalho (DPT), umidade relativa (RH), pressão 

atmosférica (AP), radiação horizontal global (GHR), radiação normal direta (DNR), radiação 

horizontal difusa (DHR), e velocidade do vento (WS). A matriz também apresenta a carga 

térmica total de refrigeração anual (ATC), a carga térmica sensível de refrigeração anual 

(ASC) e a carga térmica latente de refrigeração anual (ALC). 

A carga térmica total de refrigeração é resultante da soma da parcela sensível com a 

parcela latente. Complementarmente aos valores numéricos expostos na diagonal inferior da 

matriz de correlação, as altas correlações entre variáveis foram representadas por elipses 

alongadas, de cor azul no caso de correlação positiva, e de cor vermelha no caso de 

correlação negativa.  

A maior correlação entre variáveis climáticas e cargas térmicas de refrigeração foi 

obtida entre a temperatura de bulbo seco e a carga térmica de refrigeração sensível. É 

importante lembrar que a temperatura do bulbo seco, a umidade relativa e a radiação 

horizontal global foram as variáveis climáticas mais adotadas pelas publicações analisadas na 

revisão bibliográfica.  

A umidade relativa e a radiação horizontal global apresentaram correlações menos 

acentuadas com as cargas térmicas de resfriamento. Entretanto, na matriz apresentada, a 

correlação entre a temperatura do ponto de orvalho e a carga térmica latente foi muito alta. 

Esta correlação elevada levantou a possibilidade de substituição da umidade relativa pela 

temperatura do ponto de orvalho, na descrição climática a ser implementada na 

metamodelagem. 

Apesar de apresentarem valores altos de correlação com as cargas térmicas de 

refrigeração, a latitude e a altitude não variam para uma mesma localidade, e por isso não 

foram consideradas como possibilidades. A temperatura de bulbo seco apresentou múltiplas 

correlações positivas com as outras variáveis climáticas, já a altitude apresentou o maior 

número de correlações negativas com as outras variáveis climáticas. Neste sentido, a 

verificação de correlações auxilia na escolha de variáveis, e evita repetições desnecessárias 

de dados. 

Após analisar as correlações com os valores anuais, optou-se por adentrar nos 

resultados das simulações por zona térmica, em intervalo mensal, e por parcela de carga 

térmica de refrigeração (sensível e latente). A carga térmica de refrigeração sensível mensal 

de zonas internas e perimetrais, separada em zonas térmicas térreas, intermediárias e 

coberturas foi exposta na Figura 4.2 abaixo. 
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Figura 4.2. Gráfico de dispersão entre os valores mensais de temperatura de bulbo seco e de carga térmica de 

refrigeração sensível mensal, por zona térmica. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A análise exploratória seguiu evidenciando a alta correlação entre a temperatura de 

bulbo seco e a carga térmica de refrigeração sensível. Nota-se a incidência de valores 

inferiores de carga térmica de refrigeração sensível nas zonas térmicas internas (início 

ñCOREò), em rela­«o ¨s zonas perimetrais (in²cio ñPZò). Com rela­«o ¨ orienta­«o (Norte = 

PZ1, Leste = PZ2, Sul = PZ3, Oeste = PZ4) das zonas térmicas, nota-se que as zonas térmicas 

expostas ao norte apresentam uma faixa de valores mais ampla, impactadas pela radiação 

solar. As zonas de cobertura (coluna à direita) apresentaram os maiores valores de carga 

térmica de refrigeração sensível, por estarem consideravelmente mais expostas à radiação 

solar, seguidas pelas zonas intermediárias (coluna central). As zonas térreas (coluna à 

esquerda) apresentam as menores cargas térmicas de refrigeração, tanto por estarem em 
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contato com o solo, quanto por estarem menos expostas à radiação solar devido à grade 

urbana de edificações que representa o entorno. 

Ao migrar a análise para a carga térmica de refrigeração latente mensal e a 

temperatura do ponto de orvalho, foram confirmadas tendências nítidas para todas as zonas 

térmicas da edificação, expostas na Figura 4.3. 

 

Figura 4.3. Gráficos de dispersão entre os valores mensais de temperatura do ponto de orvalho e a carga térmica 

de refrigeração latente mensal, por zona térmica. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Nota-se que a temperatura do ponto de orvalho descreve excepcionalmente bem a 

carga térmica latente. Desta forma, confirmou-se a substituição da umidade relativa pela 

temperatura do ponto de orvalho entre as variáveis selecionadas para descrever os climas 

brasileiros na metamodelagem posterior. 
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A radiação horizontal global não apresentou correlações com as parcelas de carga 

térmica na mesma intensidade que a temperatura de bulbo seco ou a temperatura do ponto de 

orvalho. Entretanto, a escolha da radiação horizontal global como terceira e última variável 

da descrição climática a ser adotada na metamodelagem foi motivada pela sua interação com 

todas as variáveis da envoltória. Somente para exemplificar, o valor de absortância solar da 

parede ou o fator solar de vidro, sem um valor atribuível à radiação solar seria uma descrição 

incompleta. Por isso, a radiação horizontal global foi mantida na descrição para a 

metamodelagem realizada em um momento posterior. 

Referente à granularidade dos dados climáticos, exploraram-se os valores da 

temperatura de bulbo seco, da temperatura do ponto de orvalho, e da radiação horizontal 

global, presentes nos 411 arquivos climáticos. Os dados de cada variável climática somaram 

cerca de 3,6 milhões de valores horários, e foram analisados em gráficos de dispersão na 

Figura 4.4. As representações de densidade de frequência foram adicionadas aos gráficos, 

devido à elevada sobreposição de pontos. 

 

Figura 4.4. Incidência de valores horários das variáveis climáticas selecionadas. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Apesar da sobreposição de pontos, os gráficos de dispersão à esquerda denotam a 

diversidade e delimitam os valores das combinações possíveis para os dados horários. À 

direita da Figura 4.4, observou-se que os dados horários de temperatura de bulbo seco e de 

temperatura do ponto de orvalho apresentaram maiores concentrações de pontos na região 

central dos intervalos. 
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A radiação horizontal global apresentou cerca de metade de seus valores próximos ou 

iguais a zero, devido ao período noturno. Contudo, a escolha de granularidades muito baixas, 

como a horária ou diária, refletem em uma quantidade crescente de dados a partir de uma 

única simulação, como apresentado na Tabela 4.1. 

 

Tabela 4.1. Número de dados de saída obtidos a partir de uma simulação. 

Granularidade 

Espacial 

Edificação 

Zona térmica 

1 pavimento 2 pavimentos 3 pavimentos 

Temporal 

Ano 1 5 10 15 

Mês 12 60 120 180 

Semana 52 260 520 780 

Dia 365 1825 3650 5475 

Horária 8760 43800 87600 131400 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Apesar da maior diversidade de dados para a variável dependente e para as variáveis 

climáticas, a adoção de granularidades temporais menores criaria a necessidade de 

estabelecer variáveis adicionais para caracterizar os horários de funcionamento da edificação, 

as datas de recesso, entre outras descrições. Estas descrições afetariam basicamente as 

variáveis relacionadas às cargas internas. As variáveis que descrevem a geometria não seriam 

beneficiadas no processo, pois a envoltória e o entorno da edificação não variam ao longo da 

simulação, independente da granularidade temporal adotada. 

Ao considerar o objetivo da pesquisa, julgou-se mais adequado seguir adiante com as 

comparações envolvendo somente as granularidades anuais e mensais. Para isso, os dados 

climáticos horários foram consolidados em duas bases de dados de variáveis climáticas: a 

primeira com os valores médios anuais e a segunda com valores médios mensais de cada 

clima.  

Por serem extensas, as bases de dados estão disponíveis através do repositório 

descrito no Apêndice A. Os gráficos de dispersão com os valores médios anuais e mensais, da 

temperatura de bulbo seco, da temperatura do ponto de orvalho, e da radiação horizontal 

global foram apresentadas na Figura 4.5 e na Figura 4.6. 
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Figura 4.5. Incidência de valores médios anuais das variáveis selecionadas. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Nota-se que os valores médios mensais apresentaram concentrações um pouco mais elevadas, 

mas cobriram uma variedade consideravelmente maior de combinações, se comparados aos 

411 valores médios anuais. 

 

Figura 4.6. Incidência de valores médios mensais das variáveis selecionadas. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Além de obter doze vezes mais dados a partir de cada simulação, os valores médios 

mensais possibilitariam incluir combinações que não seriam possíveis através dos valores 
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médios anuais. Distribuições contínuas e suficientemente carregadas de pontos favorecem o 

treinamento do metamodelo, pois habilitam uma maior capacidade de generalização. 

Após a análise exploratória voltada aos dados climáticos, definiu-se a granularidade 

temporal mensal para a metamodelagem. A granularidade mensal permite aumentar 

consideravelmente o número de descrições climáticas fornecidas ao metamodelo. Com 

finalidade informativa, foi efetuada uma análise similar, porém mais enxuta, para avaliar a 

diversidade dos dados climáticos utilizados no desenvolvimento da RNA-C (Apêndice B). 

4.2. PREENCHIMENTO DO ESPAÇO AMOSTRAL 

Para definir a técnica de amostragem, a segunda análise exploratória focou na 

discrepância das amostras. A discrepância permitiu medir quão eficientemente as técnicas 

preenchem o espaço amostral, com a vantagem de não requerer a simulação energética das 

edificações. A discrepância de cada técnica de amostragem foi calculada, para tamanhos 

crescentes de amostra. 

Foram analisadas seis técnicas de amostragem, compatíveis com amostragens 

adaptativas, e suas respectivas capacidades em preencher uniformemente um espaço amostral 

de 20 dimensões. As técnicas de amostragem por Hipercubo Latino analisadas foram: a LHS 

randômica (Random LHS), a LHS melhorada (Improved LHS) e a LHS otimizada (Optimized 

LHS). Dentre as sequências quasi-randômicas analisadas, estão as sequências de Halton, 

Sobol e Kronecker (Torus). O número de dimensões coincide com o número de variáveis do 

experimento. 

Para facilitar a comparação entre as técnicas de amostragem, foi elaborado um gráfico 

a partir dos valores de discrepância calculados, formando curvas que descrevem a eficiência 

de preenchimento de um espaço amostral de cada técnica. As curvas foram expostas na 

Figura 4.7 abaixo. 
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Figura 4.7. Discrepância em função da técnica e do tamanho da amostra. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

As curvas foram obtidas para um número de dimensões igual a 20, partindo de 

amostras de 50 até 2000 pontos. A discrepância calculada diminuiu à medida que o tamanho 

da amostra aumentou. Os valores de discrepância são consideravelmente mais elevados para 

amostras inferiores a 500 pontos. 

A técnica de Halton apresentou valores de discrepância muito elevados em tamanhos 

de amostra iguais a 50 e 100 pontos, tanto que superaram o limite superior do gráfico. 

Entretanto, a técnica de Halton diminuiu a diferença em relação às sequências de Torus e 

Sobol, à medida que o tamanho da amostra aumentou. As técnicas baseadas em LHS tiveram 

um desempenho mediano e similar entre si, com valores de discrepância superiores, em 

relação às técnicas de Sobol e de Torus. 

A diferença nos valores de discrepância entre a técnica de Sobol e as outras técnicas 

analisadas poderia ser compensada realizando amostras maiores. Comparativamente, Sobol 

alcançou valores de discrepância abaixo de 0,2 a partir de 1250 pontos amostrados. A 

sequência de Torus conseguiu valores inferiores a 0,2 com 1350 pontos, e a sequência de 

Halton com 1850 pontos. As técnicas baseadas em LHS não alcançaram valores abaixo de 0,2 

nem mesmo com 2000 pontos amostrados. A Tabela 4.2 apresenta os valores de discrepância 
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calculados para 20 dimensões, de 50 até 2000 pontos, segundo as respectivas técnicas de 

amostragem. 

 

Tabela 4.2. Valores de discrepância para 20 dimensões. 

Iteração Amostra Dimensões 

Random 

LHS 

Improved 

LHS 

Optimum 

LHS Sobol Halton Torus 

0 50 20 1,131874 1,273118 1,297401 1,089538 2,124434 1,142706 

1 100 20 0,896079 0,952914 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 0,509566 0,846541 0,54188 

4 250 20 0,572116 0,597282 0,588876 0,450906 0,724001 0,479012 

5 300 20 0,522453 0,547147 0,540591 0,41422 0,644478 0,433806 

6 350 20 0,487508 0,507201 0,505167 0,385775 0,578829 0,397462 

7 400 20 0,454222 0,462979 0,471101 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 0,418217 0,314285 0,467854 0,328588 

10 550 20 0,388102 0,39041 0,391211 0,301138 0,434421 0,313087 

11 600 20 0,379708 0,375719 0,369484 0,291431 0,408723 0,299519 

12 650 20 0,365467 0,369757 0,360372 0,280995 0,387237 0,286726 

13 700 20 0,349976 0,361812 0,344783 0,270472 0,367165 0,277111 

14 750 20 0,340643 0,350579 0,328958 0,260003 0,352417 0,267656 

15 800 20 0,329429 0,336646 0,317444 0,251951 0,335826 0,258587 

16 850 20 0,317823 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 0,231719 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 0,218744 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 0,206601 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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26 1350 20 0,254964 0,261072 0,252112 0,185919 0,239336 0,198427 

27 1400 20 0,253285 0,258201 0,249759 0,181694 0,233645 0,195128 

28 1450 20 0,250763 0,255634 0,245141 0,177614 0,2303 0,191872 

29 1500 20 0,245825 0,248717 0,239745 0,173331 0,225698 0,18876 

30 1550 20 0,24081 0,244232 0,236519 0,169337 0,219551 0,186235 

31 1600 20 0,237648 0,240137 0,23389 0,166474 0,215392 0,183749 

32 1650 20 0,233433 0,237577 0,229978 0,163921 0,211294 0,180601 

33 1700 20 0,22898 0,235172 0,22723 0,160904 0,206965 0,177477 

34 1750 20 0,226697 0,234448 0,224463 0,157791 0,204338 0,175013 

35 1800 20 0,221818 0,23075 0,221221 0,15488 0,20098 0,17236 

36 1850 20 0,219587 0,226871 0,218358 0,152467 0,198147 0,17033 

37 1900 20 0,215689 0,226172 0,217563 0,150268 0,196755 0,168296 

38 1950 20 0,213071 0,223635 0,21552 0,147849 0,19332 0,166248 

39 2000 20 0,212385 0,220109 0,212241 0,145282 0,190602 0,164069 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Ao considerar que cada ponto representa uma simulação, e uma simulação 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 refrigeração. Teoricamente, a 

análise dos valores de discrepância poderia indicar o número de pontos, em função do 

número de dimensões e da técnica de amostragem considerada, a partir do qual a simulação 

de novos casos não aumenta significativamente o desempenho dos metamodelos. 

Após o cálculo das discrepâncias, também foi realizada a verificação visual das 

amostras geradas pelas técnicas de amostragem. A Figura 4.8 abaixo representa a distribuição 

da amostra dos primeiros 100 pontos para a sequência de Sobol. Estes 100 pontos equivalem 

aos 100 primeiros arquivos IDF gerados para as simulações. 
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Figura 4.8. Amostragem de 100 pontos de acordo com a técnica de Sobol. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A representação visual evidenciou os padrões formados pela amostragem através da 

sequência de Sobol, entre as dimensões do espaço amostral. Os histogramas na diagonal 

forneceram uma aproximação da frequência de valores, no intervalo de 0 a 1.  

A parte superior dos gráficos apresenta os valores de correlação entre as 20 variáveis. 

Quanto menor a correlação indicada entre as variáveis, melhor tende a ser o preenchimento 

do espaço amostral. A análise da representação visual da amostra gerada pela técnica de 

Sobol, e pelas outras cinco técnicas (representadas no Apêndice C), contribuiu com as 

seguintes reflexões: 
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a) Não foram identificados padrões nas amostras geradas pelas técnicas baseadas 

em LHS, mas notaram-se sobreposições e agrupamentos de pontos, em 

praticamente todos os cruzamentos de dimensões; 

b) As técnicas de Torus e de Sobol geraram amostras com padrões comumente 

encontrados em sequências quasi-randômicas, ineficientes na minoria dos 

cruzamentos de dimensões; 

c) Devido ao tamanho de amostra reduzido (n=100) em relação ao número de 

dimensões (d=20), a técnica de Halton forma padrões altamente ineficientes, 

da décima dimensão em diante. 

 

Em suma, caso a discrepância da amostra fosse avaliada somente para o pior 

cruzamento de dimensões, as amostragens por LHS seriam praticamente sempre superiores às 

sequências quasi-randômicas, devido aos padrões que podem se formar. Contudo, visto que o 

cálculo da discrepância engloba todas as dimensões, deduz-se que as sobreposições e 

agrupamentos de pontos penalizam mais as técnicas baseadas em LHS, do que os padrões 

penalizam as sequências quasi-randômicas analisadas. 

Após avaliar o cálculo da discrepância e executar a verificação visual, confirmou-se a 

técnica de Sobol como a mais adequada para realizar a amostragem adaptativa, ao longo da 

metamodelagem dinâmica. Contudo, recomenda-se avaliar a técnica de amostragem de 

acordo com o número de dimensões e o tamanho de amostra de cada pesquisa. 

4.3. METAMODELAGEM DINÂMICA  

O primeiro passo do processo dinâmico de metamodelagem é sempre a amostragem, 

independentemente do número da iteração em questão. A amostragem definiu as 

combinações de variações na edificação e a escolha dos arquivos climáticos. Para orientar a 

amostragem dos arquivos climáticos, foi calculada uma nova variável climática a partir da 

base de dados climáticos da análise exploratória: o valor médio das doze médias mensais de 

temperatura de bulbo seco (MMDBT). Os valores de MMDBT estão listados no Apêndice D, 

por arquivo climático. 

A escolha do arquivo climático inicia por uma amostragem de valores no intervalo 

entre 0 e 1, denominada de amostragem bruta. Para a amostragem ser adaptada aos valores de 

MMDBT, o valor bruto igual a 0 é convertido no valor mínimo de MMDBT (linha tracejada 

azul), e o valor bruto igual a 1 é convertido no valor máximo de MMDBT (linha tracejada 
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vermelha). Dentre os 411 arquivos climáticos disponíveis, aquele que apresenta o valor de 

MMDBT mais próximo ao valor convertido é selecionado para a simulação. A amostragem é 

realizada progressivamente, a cada iteração da metamodelagem, seguindo a mesma lógica. A 

Figura 4.9 ilustra o procedimento de amostragem dos arquivos climáticos ao longo das 

iterações realizadas. 

 

Figura 4.9. Procedimento de amostragem dos arquivos climáticos. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Ao expandir cada arquivo climático em doze meses (à direita), evidenciou-se uma 

maior cobertura do espaço amostral. A adoção de dados mensais garante maior diversidade 

climática para a base de dados utilizada no treinamento do metamodelo. A lista das 

localidades amostradas por iteração foi apresentada na Tabela 4.3. 

 

Tabela 4.3. Lista das localidades amostradas por iteração. 

Iteração Localidade (Estado + Cidade) 

0 RS_Santa.Maria 

1 CE_Fortaleza-Pinto.Martins.Intl.AP 

2 MT_Pontes.de.Lacerda 

3 PR_Inacio.Martins 

4 RS_Camaqua 

5 GO_Goiania 

6 MG_Chapada.Gaucha 

7 GO_Posse 

8 PR_Joaquim.Tavora 

9 MG_Monte.Verde.AP 

10 SC_Urubici 
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11 AM_Itacoatiara.AP 

12 RJ_Petropolis-Pico.do.Couto 

13 SC_Urubici 

14 RS_Chui 

15 PI_Piripiri 

16 RS_Sao.Jose.dos.Ausentes 

17 RS_Canela.AP 

18 SC_Itapoa 

19 MG_Caratinga 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Após as simulações, o nome do arquivo climático ou localidade perde sua relevância, 

e a lista acima apresenta um caráter meramente informativo. Os dados de cada arquivo 

climático passam a ser descritos numericamente na base de dados, exclusivamente pelas 

médias mensais de temperatura de bulbo seco, temperatura do ponto de orvalho e radiação 

horizontal global. 

A amostragem para as variáveis da edificação foi mais direta, pois o valor convertido 

é inserido diretamente no arquivo de simulação, mesmo no caso de variáveis categóricas. 

Após as simulações de cada iteração, as variáveis são tratadas de forma a se tornarem 

preditoras adequadas para o treinamento das redes neurais artificiais. 

A descrição da orientação da zona térmica foi realizada por duas variáveis. A primeira 

variável define se a zona está orientada para o norte ou para o sul, e a segunda variável define 

se a zona está orientada para o leste ou orientada para o oeste. Desta forma, as zonas 

perimetrais da edificação sempre recebem zero em uma das variáveis e um valor diferente de 

zero na outra variável. As zonas internas da edificação, por sua vez, são descritas por zeros 

em ambas as variáveis. 

Em uma lógica similar, duas variáveis foram adicionadas para descrever se a 

cobertura é exposta e se o piso está em contato com o solo. Também foi adicionada uma 

variável que indica a diferença, em número de pavimentos, entre o pavimento da zona 

térmica e o número de pavimentos das edificações vizinhas. 

Para diferenciar as zonas internas, seus valores foram zerados nas seguintes variáveis: 

a absortância solar da parede; o comprimento do componente de sombreamento; a 

absortância solar do entorno opaco; a porcentagem de vidro na fachada das edificações 

vizinhas; a porcentagem de vidro na fachada; o fator solar do vidro; o delta pavimentos; a 

capacidade térmica da parede; e a transmitância térmica da parede.  
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Os valores da densidade urbana para zonas internas não foram zerados, pois estariam 

representando edificações vizinhas inexistentes, ou seja, uma exposição máxima ao meio 

externo. A fim de emular uma exposição externa praticamente nula, equivalente a edificações 

vizinhas extremamente próximas, os valores da densidade urbana foram alterados para 0,5 em 

todas as zonas internas. A Tabela 4.4 expõe as variações sobre os dados após o tratamento, e 

os dados de origem que tiveram de ser acessados para efetuá-las. Os nomes das variáveis 

foram abreviados, quando possível, para facilitar a visualização em representações gráficas 

subsequentes. 

 

Tabela 4.4. Tratamento efetuado para adequar os dados às granularidades escolhidas. 

Dados de origem Nome pós-tratamento Variações 

Tipos de cobertura 
U cobertura 1, 2, 3 

CT cobertura 1, 2, 3 

Tipos de parede externa 
U parede 1, 2, 3 (0 interna) 

CT parede 1, 2, 3 (0 interna) 

Tipos de vidro Fator solar do vidro 0,38 a 0,82 (0 interna) 

Número pavimentos das edificações vizinhas 
Delta pavimentos -3 a 2 

Número de pavimentos da zona térmica 

Nome da zona térmica Exposição da cobertura -1 (não), 1 (sim) 

Nome da zona térmica Exposição do piso -1 (não), 1 (sim) 

Nome da zona térmica Norte Sul -1 (sul), 1 (norte) 

Nome da zona térmica Leste Oeste -1 (oeste), 1 (leste) 

Absortância solar da parede Absortância parede 0 (interna) 

Comprimento componente sombreamento Componente sombreamento 0 (interna) 

Absortância solar do entorno opaco Absortância paredes entorno 0 (interna) 

WWR das edificações 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 climática - média mensal Temperatura bulbo seco (ºC) 7,89 a 31,21 

Base de dados climática - média mensal Temperatura ponto de orvalho (ºC) 5,56 a 25,16 

Base de dados climática - média mensal Radiação horizontal global (Wh/m²) 77,41 a 318,24 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A cada iteração, elaborou-se uma matriz de correlação a partir dos dados tratados, 

com a finalidade de verificar inconsistências na base de dados. Uma amostragem adequada 

tende a dissipar as correlações entre as variáveis amostradas, entretanto, o mesmo não ocorre 

após um tratamento de dados que aplica diversas condições sobre as variáveis. 
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É importante lembrar que as condições impostas no tratamento dos dados serviram 

para transformar descrições da edificação inteira, provenientes da amostragem, em descrições 

por zonas térmicas. Após o tratamento dos dados, a correlação entre as 26 variáveis 

preditoras e a variável dependente foi exposta por uma matriz de correlação, apresentada pela 

Figura 4.10. 

 

Figura 4.10. Matriz de correlação entre as 26 variáveis preditoras e a variável dependente. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Ao analisar a matriz de correlação, observa-se que as correlações ocorrem 

principalmente entre as variáveis que tiveram seus valores adaptados para diferenciar as 

zonas perimetrais das zonas internas. As correlações são praticamente nulas entre as variáveis 

igualmente válidas para zonas perimetrais e zonas internas. 

Ao focar somente nos dados da variável dependente, ou seja, na carga térmica de 

refrigeração (última linha da matriz), nota-se que as maiores correlações positivas ocorrem 

com as três variáveis climáticas, o que reforça a relevância do clima sobre a carga térmica.  

As maiores correlações positivas entre variáveis da edificação e a carga térmica de 

refrigeração foram encontradas na densidade de pessoas e no padrão de ocupação. Já a maior 
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correlação negativa ocorreu para o termostato, pois valores elevados para o termostato 

refletiram em cargas térmicas de resfriamento menores, e vice-versa. Após o tratamento, os 

dados foram utilizados para o treinamento e a avaliação das redes neurais artificiais.  

Em testes preliminares, foram avaliadas configurações de redes neurais com 

diferentes arquiteturas. Apesar de terem sido efetuados testes com arquiteturas de até cinco 

camadas ocultas, e até 512 neurônios por camada, a arquitetura foi simplificada com a 

finalidade de evitar incompatibilização com as bases de dados menores. Nas primeiras 

iterações, ao combinar muitos neurônios e poucos dados, o RMSE do conjunto de dados de 

avaliação aumentava por mais de 10 épocas seguidas (bad steps), indicando provável 

overfitting e provocando a interrupção do treinamento da rede neural. 

Para atender ao último objetivo específico da pesquisa, que consiste em avaliar a 

evolução das predições das redes neurais artificiais à medida que a base de dados aumenta, 

decidiu-se simplificar a arquitetura da rede neural artificial e mantê-la intacta ao longo das 

iterações. Dessa forma, a arquitetura da rede neural artificial foi modelada com somente duas 

camadas ocultas, com número de neurônios decrescentes, de acordo com a representação da 

Figura 4.11. 

 

Figura 4.11. Representação da arquitetura da rede neural artificial. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

À esquerda da representação da arquitetura da rede neural constam os 26 dados de 

entrada (data), seguidos pela primeira camada oculta com 32 neurônios, e pela segunda 

camada oculta com 16 neurônios. A função de ativação ReLU foi adotada nas duas camadas 

ocultas. Entre os três otimizadores testados, o "adam" (Adam optimization method) forneceu a 

maior estabilidade de resultados. 

A cada iteração, ao concluir as 700 épocas, interrompeu-se o processo de treinamento 

e salvaram-se os pesos sinápticos da rede neural artificial. O salvamento dos pesos permitiu a 

continuação do treinamento na iteração subsequente e evitou que o treinamento iniciasse do 

zero, já a partir da segunda iteração.  

A transferência de aprendizado apresentou sinergias sutis com a metamodelagem 

dinâmica, ao reduzir somente em poucos segundos o treinamento das últimas iterações, 
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provavelmente devido ao reduzido conjunto de dados utilizado. Em eventuais continuações 

deste ou de outros experimentos, à medida que o volume de dados aumenta, espera-se que a 

transferência de aprendizado possa contribuir de forma mais relevante no processo, reduzindo 

os tempos de treinamento ou até aumentando a acurácia dos metamodelos. 

Com o objetivo de documentar e expor a acurácia dos metamodelos elaborados, ao 

final de cada iteração, realizou-se comparações entre o resultado predito pelos modelos 

preditivos e o resultado esperado, que é proveniente das simulações. A comparação de 

valores simulados e preditos permitiu avaliar os resultados de R², RMSE e NRMSE para os 

conjuntos de treinamento e de avaliação, como apresentado pela Figura 4.12. 

 

Figura 4.12. Conjuntos de dados de treinamento (80%) e avaliação (20%), da última iteração. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Basicamente, nas imagens acima foram representadas as capacidades de predição da 

rede neural artificial da última iteração da metamodelagem dinâmica. Esta foi a última 

iteração, pois o RMSE do conjunto de dados de avaliação atingiu valores inferiores a 2 

kWh/m², ao final do treinamento desta iteração. 

Como observado, a simplificação da arquitetura da rede neural artificial não impediu 

a obtenção de bons resultados, pelo contrário. Os dados de treinamento e os dados de 

avaliação representaram 80% e 20% do total de dados simulação, para todas as iterações, por 

isso a diferença no número de casos indicados em cada gráfico. O RMSE do conjunto de 

dados de treinamento manteve-se ligeiramente inferior ao RMSE do conjunto de dados de 

avaliação, o que é considerado normal ou até desejado. 
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Entretanto, os resultados acima são válidos para os denominados dados vistos 

(conjuntos de treinamento e avaliação). O procedimento de teste da rede neural, com dados 

nunca vistos (conjuntos de teste), ocorreu somente após o término da metamodelagem 

dinâmica. 

4.4.  TESTES (VALIDAÇÕES) 

Na primeira bateria de testes, foi utilizada a base de dados de simulações 

preliminares, previamente gerada durante as análises exploratórias. Esta base de dados é 

composta por casos nunca vistos pelos metamodelos, e serviu para testar os metamodelos ao 

emular uma edificação inteira de escritório, descrita segundo a Tabela 3.1. 

A edificação emulada foi composta por resultados de cinco zonas térmicas térreas, 

cinco intermediárias e cinco coberturas. Cada pavimento incluiu uma zona interna e quatro 

zonas perimetrais com quatro orientações possíveis. A descrição foi complementada pela 

descrição de doze meses específicos das localidades selecionadas. 

As predições foram executadas inicialmente em dois climas brasileiros amenos: 

Curitiba e São Paulo. A Figura 4.13 apresenta as predições (versus os valores simulados) das 

zonas térmicas que compõem uma edificação de escritório localizada em Curitiba e em São 

Paulo. 

 

Figura 4.13. Predições para escritório com 15 zonas térmicas ao longo de 12 meses, para as cidades de Curitiba 

e São Paulo. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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Para os climas amenos, as predições foram particularmente boas, ao se considerar que 

consistem em casos nunca vistos. O RMSE obtido para ambas as localidades foi inferior a 1,7 

kWh/m². Também foram executadas as predições para dois climas brasileiros quentes: Rio de 

Janeiro e Belém. A Figura 4.14 apresenta as predições das zonas térmicas que compõem uma 

edificação de escritório localizada no Rio de Janeiro e em Belém. 

 

Figura 4.14. Predições para escritório com 15 zonas térmicas ao longo de 12 meses, para as cidades de Rio de 

Janeiro e Belém. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

Os climas mais quentes apresentaram resultados inferiores aos climas amenos nesta 

análise, com valores de RMSE ligeiramente superiores a 3 kWh/m². Apesar de facilitar a 

comparação dos erros obtidos em conjunto de dados com diferentes unidades ou escalas, o 

NRMSE penalizou os climas individuais, pois é calculado a partir do intervalo entre o valor 

predito mínimo e o valor predito máximo. Por considerar uma amplitude de valores preditos 

ainda mais reduzida, os valores de NRMSE encontrados para Belém foram os mais 

penalizados. A baixa amplitude de valores de carga térmica obtidos para o clima de Belém é 

consequência das variações mais brandas entre as doze temperaturas médias mensais 

consideradas. 

Para compor uma segunda bateria de teste, mais robusta, foi elaborado um conjunto 

de dados de teste a partir de novas simulações, distribuídas entre 20 climas amostrados. Com 

a intenção de não adotar novamente a técnica de amostragem de Sobol para definir o 

conjunto de dados de teste, realizou-se a amostragem do conjunto de teste pela técnica de 

LHS randômica. De qualquer forma, a adoção de outra técnica de amostragem é opcional, 
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pois bastaria modificar as sementes de randomização da técnica em questão para gerar 

combinações diferentes. 

O conjunto de dados de teste da segunda bateria foi aplicado nas 20 redes neurais 

artificiais salvas ao longo das iterações, com a finalidade de verificar a evolução das 

predições sobre cerca de 47760 casos nunca vistos. A Figura 4.15 compara a performance da 

rede neural artificial da primeira (ANN 0) e da última iteração (ANN 19), ao serem 

submetidas aos dados de teste, provenientes de combinações nunca vistas. 

 

Figura 4.15. Conjunto de dados de teste aplicado nas redes neurais artificiais da primeira e da última iteração. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A diferença de capacidade de predição entre a rede neural artificial da primeira e a da 

última iteração é evidente. O valor de RMSE apresentado pela rede neural da primeira 

iteração (ANN 0) é mais de três vezes superior ao valor de RMSE obtido pela rede neural da 

última iteração (ANN 19). Apesar de parecer limitado inicialmente, o desempenho da rede 

neural artificial da primeira iteração também surpreendeu positivamente, pois sua base de 

dados era composta por resultados de somente 20 simulações e um único arquivo climático. 

Esta é mais uma prova do potencial que a granularidade mensal fornece à metamodelagem 

dinâmica, ao aumentar a diversidade de dados climáticos que podem ser fornecidos à rede 

neural artificial. Ao comparar o valor de RMSE = 2,512 kWh/m² do conjunto de dados de 

teste (composto por casos nunca vistos), nota-se que é 36% superior ao RMSE = 1,842 

kWh/m² do conjunto de dados de avaliação da rede neural artificial da última iteração (ANN 

19). 
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O teste das redes neurais artificiais das 20 iterações permitiu avaliar a evolução da 

performance do metamodelo, à medida que mais simulações foram adicionadas à base de 

dados. Para evitar a exposição de múltiplos gráficos de dispersão, foram elaboradas curvas de 

evolução do NRMSE das redes neurais artificiais, para os dados de treinamento e dados de 

avaliação (casos vistos) à esquerda, e para os dados de teste (casos nunca vistos) à direita na 

Figura 4.16. 

 

Figura 4.16. Curva de evolução das predições por iteração, ao utilizar Sobol na amostragem, para casos vistos 

(treinamento e avaliação) à esquerda, e casos nunca vistos (teste) à direita. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A representação da curva de evolução foi efetuada a partir de valores de NRMSE para 

simplificar a comparação com eventuais estudos futuros. De qualquer forma, a tendência de 

RMSE e NRMSE foi praticamente a mesma nos dados explorados. Cada iteração contribuiu 

com 20 arquivos de simulação (IDF), e um arquivo climático (EPW). 

Após a oitava iteração, observou-se uma melhoria considerável nos valores de 

NRMSE apresentados pelas redes neurais. A estabilização dos valores de NMRSE em casos 

nunca vistos ocorreu após a décima segunda iteração, indicando uma diminuição no benefício 

de adicionar novos casos ao treinamento do metamodelo. 

A finalização da metamodelagem, após a vigésima iteração, indicou que os níveis 

desejados de acurácia do metamodelo foram alcançados (RMSE para o conjunto de avaliação 

< 2 kWh/m²). Este valor foi alcançado com o tamanho de amostra de apenas 400 casos, 

amostrados pela sequência de Sobol. Após a última iteração, a base de dados consolidada foi 
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composta por 48240 zonas térmicas, resultantes da combinação de 400 casos, 12 meses por 

arquivo climático e, na média, 10 zonas térmicas por edificação. 

Nesta avaliação, o mais importante é a comprovação da capacidade de generalização 

do metamodelo a partir de um conjunto reduzido de dados, elaborado a partir de 400 

simulações energéticas. A continuação da metamodelagem dinâmica permitiria buscar 

resultados melhores, mas iterações adicionais não agregam tamanha informação quanto as 

iniciais. Por isso, as análises de teste mantiveram seu foco nas iterações iniciais.  

É importante lembrar que foi adotada a sequência de Sobol para amostrar os casos que 

compuseram a base de dados das redes neurais artificiais salvas ao longo da metamodelagem 

dinâmica. Para fins comparativos, a mesma sequência de etapas de metamodelagem foi 

executada novamente, modificando apenas a técnica de amostragem de Sobol para Halton, e 

obrigando a parada da metamodelagem dinâmica nas mesmas vinte iterações. 

Ao adotar a sequência de Halton, novas curvas de evolução do NRMSE das redes 

neurais artificiais foram geradas. Os casos vistos (dados de treinamento + dados de avaliação) 

ficaram à esquerda, e os casos nunca vistos (dados de teste) à direita na Figura 4.17. 

 

Figura 4.17. Curva de evolução das predições por iteração, ao utilizar Halton na amostragem, para casos vistos 

(treinamento e avaliação) à esquerda, e casos nunca vistos (teste) à direita. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A comparação permitiu verificar as diferenças de performance das predições, ao 

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

discrepância. Como detalhado na análise exploratória sobre a eficiência do preenchimento do 
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espaço amostral, a técnica de Halton apresentou os maiores valores de discrepância, para os 

primeiros 750 pontos amostrados (Tabela 4.2). 

A dificuldade da técnica de Halton, em preencher o espaço amostral uniformemente 

nas condições citadas, penaliza a sua curva de evolução das predições por iteração. Ao 

utilizar a técnica de Halton, os valores encontrados de NRMSE foram entre 70% e 100% 

superiores àqueles obtidos com a técnica de Sobol, ao longo das iterações executadas. Esta 

diferença de desempenho reforça a importância de análises mais aprofundadas sobre as 

técnicas de amostragem e sobre o tamanho de amostra para o desenvolvimento de 

metamodelos. 
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5.  CONCLUSÃO 

Esta tese desenvolveu um processo dinâmico de metamodelagem, aplicado à carga 

térmica de refrigeração de escritórios condicionados artificialmente, em climas brasileiros. Os 

temas que motivaram o trabalho incluíram a consideração efetiva de múltiplos climas e a 

eficiência da amostragem no processo de metamodelagem. Estes temas, por sua vez, estão 

conectados com as necessidades de normas de eficiência energética em edificações, em 

especial àquelas que visam desacelerar o crescimento das demandas energéticas voltadas para 

o condicionamento artificial de edificações. 

Por meio de simulações preliminares, a primeira análise exploratória avaliou a relação 

entre os dados climáticos de 411 localidades brasileiras e a carga térmica de refrigeração em 

edificações de escritório. A temperatura de bulbo seco apresentou as correlações mais 

elevadas com as cargas térmicas de resfriamento, em especial com a parcela sensível. Após 

evidenciar sua alta correlação com a carga térmica de refrigeração latente, a temperatura do 

ponto de orvalho substituiu a umidade relativa, amplamente adotada na literatura. A radiação 

horizontal global forneceu uma descrição adicional aos climas, por exercer influência sobre 

todas as variáveis da envoltória e, consequentemente, impactar as zonas térmicas com 

exposição ao exterior. 

A adoção de dados mensais, ao invés dos dados anuais, garantiu uma maior 

diversidade a partir do mesmo número de simulações e arquivos climáticos, acompanhada de 

maior representatividade para os valores utilizados na descrição climática. Além de cobrir o 

espaço amostral das variáveis climáticas de forma mais contínua, a diversidade de dados 

mensais permitiu obter combinações de dados não possíveis através de valores médios 

anuais. Granularidades inferiores ao intervalo mensal foram evitadas, pois implicariam em 

mais variáveis e em uma quantidade de dados desnecessários para a pesquisa. 

A segunda análise exploratória avaliou a discrepância da amostra, de acordo com o 

tamanho de amostra e a técnica de amostragem adotada. A técnica de amostragem para a 

metamodelagem dinâmica foi escolhida com base na melhor curva de eficiência de 

preenchimento de espaço. Para o número de 20 dimensões e para amostras de até 2000 casos, 

a sequência de Sobol obteve os melhores resultados. A sequência de Sobol alcançou valores 

de discrepância abaixo de 0,2 a partir de 1250 pontos amostrados. A sequência de Torus 

conseguiu valores inferiores a 0,2 com 1350 pontos, e a sequência de Halton com 1850 

pontos. As técnicas baseadas em LHS não alcançaram valores de discrepância abaixo de 0,2 

nem mesmo com 2000 pontos amostrados. 
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Após as análises exploratórias, deu-se início a metamodelagem dinâmica, 

considerando as três variáveis climáticas definidas para balizar a descrição climática, e 

adotando a sequência de Sobol para realizar as amostragens adaptativas. A amostragem 

adaptativa permitiu aumentar progressivamente a diversidade de casos, sem descartar as 

combinações previamente simuladas, o que manteve o custo computacional baixo. A 

abordagem adaptativa pode ser considerada como alternativa eficiente à abordagem ñtentativa 

e erroò, utilizada em estudos que envolvem simulações energéticas, para a definição de um 

tamanho de amostra adequado ao metamodelo. 

A modelagem e a execução das simulações foram seguidas pelo tratamento de dados, 

que envolveu a criação e exclusão de variáveis, e a normalização dos dados antes do 

treinamento das redes neurais artificiais. A simplificação da arquitetura das redes neurais 

artificiais, para duas camadas ocultas com 32 e 16 neurônios, foi a solução adotada para 

evitar a ocorrência de overfitting nas primeiras iterações da metamodelagem dinâmica. Desta 

forma, foi mantido o tamanho de amostra reduzido e documentou-se o desempenho que pode 

ser obtido a partir de um número mínimo de simulações. 

A transferência de aprendizado também foi testada, mas não foi incluída nos 

resultados, pois impactou muito pouco o treinamento das redes neurais, devido ao número 

reduzido de dados e à arquitetura simplificada da rede neural. Contudo, à medida que o 

número de dados aumenta e o modelo se torna mais complexo, a transferência de aprendizado 

tende a reduzir o tempo necessário para o treinamento e aumentar a acurácia das predições. 

Desta forma, os procedimentos da metamodelagem dinâmica (amostragem, 

simulação, tratamento e treinamento) do metamodelo ocorreram progressivamente, até a rede 

neural artificial alcançar valores de RMSE inferiores a 2 kWh/m² para o conjunto de 

avaliação. Abaixo deste valor, interrompeu-se a metamodelagem dinâmica e iniciaram-se os 

testes com casos nunca vistos (validação). A interrupção da metamodelagem dinâmica após 

20 iterações, indicou que os níveis desejados de acurácia do metamodelo foram alcançados 

(RMSE para o conjunto de avaliação < 2 kWh/m²) com o tamanho de amostra de apenas 400 

casos, amostrados pela sequência de Sobol. Os conjuntos de teste foram definidos por 

amostragens independentes, não relacionadas com o processo de metamodelagem. 

Na primeira bateria de testes, os climas amenos apresentaram valores de RMSE 

abaixo de 1,7 kW/m², enquanto os climas mais quentes apresentaram resultados de RMSE 

ligeiramente superiores a 3 kWh/m². Na segunda bateria de testes, o RMSE obtido pela rede 

neural artificial da vigésima iteração foi de 2,5 kWh/m², ao predizer 47760 casos nunca 

vistos. O RMSE obtido pela rede neural artificial da primeira iteração foi de 8,2 kWh/m², mas 
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deve-se considerar que sua base de dados era composta por somente 20 arquivos de 

simulação e um arquivo climático.  

A diversidade de valores provenientes dos dados mensais contribuiu para este 

desempenho. Os dados climáticos mensais proporcionaram ótimas condições de aprendizado 

para o treinamento de redes neurais artificiais, possibilitando a sua aplicação em qualquer 

clima brasileiro. Inclusive, a diversidade de valores fornecida pelos dados mensais pode ser 

muito útil na eventualidade de futuras modificações dos arquivos climáticos, seja por efeito 

de mudanças climáticas, adensamento urbano, ou simples atualização dos dados climáticos. 

A última comparação verificou as diferenças de acurácia das predições, ao adotar a 

técnica de amostragem que apresentou os valores mais altos (Halton) e mais baixos (Sobol) 

de discrepância para amostras de até 400 casos. A diferença de desempenho obtido entre as 

duas técnicas variou entre 70% e 100% para os valores de NRMSE obtidos, reforçando a 

importância de análises aprofundadas sobre as técnicas de amostragem e sobre o tamanho de 

amostra para o desenvolvimento de metamodelos. Uma reflexão adicional, relacionada a 

estudos que geram dados sintéticos para desenvolver metamodelos, está associada à escassez 

de recursos computacionais. Ganhos de eficiência no processo de metamodelagem são 

importantes e devem ser explorados. Inclusive, maiores eficiências em experimentos 

computacionais tendem a viabilizar o desenvolvimento de metamodelos, com escopos 

bastante amplos em máquinas comuns, diminuindo a dependência de supercomputadores. 

As melhorias implementadas nesta pesquisa viabilizaram o desenvolvimento de um 

metamodelo consideravelmente enxuto, que elimina a restrição de grupos climáticos, presente 

atualmente na INI-C. Para fins comparativos, a RNA-C foi desenvolvida a partir de 374 mil 

simulações, enquanto a metamodelagem dinâmica executada baseou-se em 400 simulações. 

Ao analisar as devidas diferenças e limitações dos métodos, vislumbram-se ganhos 

expressivos de eficiência computacional ao adotar e dar continuidade à metamodelagem 

dinâmica proposta. Espera-se que o desenvolvimento da metamodelagem dinâmica e a 

exploração dos temas relacionados ofereçam contribuições para o aperfeiçoamento contínuo 

das regulamentações de eficiência energética em edificações no Brasil, além de fornecer 

inspirações para as futuras pesquisas nesta área de interesse. 

5.1. LIMITAÇÕES 

As principais limitações deste trabalho referem-se: 
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a) À utilização de dados sintéticos para a metamodelagem, ou seja, dados 

dependentes das limitações de simulações e premissas; 

b) Às restrições referentes aos limites das faixas de valores e/ou categorias das 

variáveis adotadas para a modelagem das simulações; 

c) À descrição das variáveis preditoras do metamodelo referentes às zonas 

térmicas, realizada no tratamento de dados; 

d) À escolha das redes neurais artificiais como único tipo de metamodelo 

analisado, apesar da vasta utilização das mesmas em trabalhos da área; 

e) Ao número de variáveis do metamodelo, que apesar de poder ser menor não 

foi reduzido, visando manter os parâmetros comumente encontrados em 

normas e regulamentos de eficiência energética em edificações; 

f) Às simplificações dos hiperparâmetros das redes neurais artificiais, de modo a 

se adequar ao volume de dados reduzido das iterações iniciais; 

g) Aos benefícios da transferência de aprendizado, ainda limitados no contexto 

deste trabalho, mas que se tornariam mais evidentes com o desenvolvimento 

de metamodelos mais aptos ao aprendizado incremental. 

5.2. SUGESTÕES PARA TRABALHOS FUTUROS 

Vislumbram-se as seguintes sugestões para trabalhos futuros: 

 

a) Predizer as cargas térmicas sensíveis e latentes separadamente; 

b) Testar a temperatura operativa na descrição climática; 

c) Desenvolver metamodelos independentes para as zonas térmicas internas e 

perimetrais da edificação, para facilitar a representação de múltiplos formatos 

de edificações, além de evitar extensivos tratamentos de dados; 

d) Criar o conjunto de treinamento e o conjunto de avaliação a partir de duas 

amostragens diferentes, de modo a não particionar a amostra; 

e) Modelar um sistema de bins (caixas de frequência), para substituir o uso de 

valores médios em variáveis climáticas; 

f) Explorar a interpretabilidade dos metamodelos (explainable AI) através das 

predições obtidas pelas redes neurais artificiais; 

g) Testar o aumento de dados (data augmentation) para criar mais dados 

sintéticos a partir dos dados provenientes das simulações.  
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APÊNDICE A  - Códigos desenvolvidos e bases de dados 

 

O Apêndice A fornece o acesso aos códigos de programação desenvolvidos para 

realizar os processos de amostragem, de modelagem, de simulação, de tratamento, de 

treinamento e de validação nesta pesquisa. Os códigos estão disponíveis no repositório do 

autor em: <https://github.com/mazzaferro/tese>, como indicado na Tabela 1.A.  

 

Tabela 1.A. Códigos e descrição. 

Nome do arquivo Descrição 

whole_building_generator.py Gerador de IDFs 

1_edit_filename.py Editor para o nome de arquivos EPW 

2_filename_folder.py Nomeador de pastas para as simulações 

3_change_idf_ground_temp.py Editor de temperaturas do solo no IDF 

discrepancy.R Cálculo da discrepância 

incremental_sampling_linux.R Metamodelagem dinâmica 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

As bases de dados climáticas elaboradas são acessíveis através do mesmo repositório 

e foram nomeadas segundo a Tabela 2.A. 

 

Tabela 2.A. Bases de dados climáticas e descrição. 

Nome do arquivo Descrição 

df_annual_mean.csv Base de dados climáticos anuais 

df_monthly_mean.csv Base de dados climáticos mensais 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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APÊNDICE B   - Diversidade climática na RNA-C 

 

Para analisar a RNA-C, e suas eventuais limitações, é necessário compreender a 

elaboração da base de dados utilizada em sua metamodelagem. O Apêndice B explorou a 

diversidade de dados climáticos utilizados para desenvolver a RNA-C. 

A base de dados da RNA-C foi composta por amostras independentes de 11340 

combinações de variáveis relacionadas à edificação, simuladas em 33 cidades brasileiras, 

num total aproximado de 374 mil simulações. A descrição das simulações foi organizada em 

24 variáveis relacionadas à edificação, e em oito variáveis climáticas. 

A maior parte das 33 localidades foi selecionada de modo a representar os principais 

centros urbanos brasileiros, sem considerar técnicas de amostragem ou classificações 

climáticas. Um fator que contribuiu para aumentar a cobertura de combinações, foi a inclusão 

estratégica de climas extremos (dentro do contexto brasileiro) entre os 33 climas. Os climas 

adicionais beiraram os limites inferiores e superiores das variáveis climáticas da RNA-C, 

como exposto na Tabela 3.B. 

 

Tabela 3.B. Limites inferiores e superiores em cada variável adotada 

  Climas RNA-C (2016) Arquivos climáticos INMET  (2016) 

Diferença entre 

limites 

Origem Variável 

Mínimo Máximo Mínimo Máximo 

Mínimo Máximo 

Valor Localidade Valor Localidade Valor Localidade Valor Localidade 

INMET 

(2016) 

Latitude -33.74 Chuí 2.80 Boa Vista -33.74 Chuí 3.81 Oiapoque 0.0% 2.7% 

Altitude 2.00 Florianópolis 1810 Urubici 0.00 

Duque de 

Caxias 1810 Urubici 0.1% 0.0% 

Vvento 0.99 Belém 7.38 Urubici 0.00 Nova Tebas 7.38 Urubici 13.4% 0.0% 

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

RORIZ 

(2014) 

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

dpT 0.32 Belém 4.86 

Foz do 

Iguaçu 0.32 Belém 5.98 Quaraí 0.0% 19.8% 

AMA  2.49 Urubici 9.58 Teresina 2.49 Urubici 11.06 Itapaci 0.0% 17.3% 

dpA 0.26 Belém 2.48 

Foz do 

Iguaçu 0.21 

Arraial do 

Cabo 3.41 Quaraí 1.6% 29.1% 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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A latitude, a altitude, a m®dia anual de velocidade do vento (ñVventoò) e de radia­«o 

horizontal global (ñRadiacaoò) comp»em as quatro primeiras variáveis climáticas. As outras 

quatro vari§veis (ñTMA, dpT, AMA e dpAò) foram calculadas a partir dos arquivos 

climáticos, segundo as fórmulas apresentadas por Roriz (2014) em sua proposta de 

zoneamento climático. Para visualizar a distribuição das 33 localidades dentre as 411 

disponíveis, elaborou-se a matriz de dispersão apresentada na Figura 1.B. 

 

Figura 1.B. Matriz de dispersão dos dados de arquivos EPW - versão INMET 2016. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A diagonal da matriz de dispersão apresenta os nomes originais das oito variáveis 

climáticas que descrevem os 33 climas presentes na base de dados da RNA-C. Na parte 

inferior da Figura 1.B, os gráficos de dispersão fornecem uma noção do espaço amostral 

coberto pelos 33 climas, em relação ao total de localidades INMET. Os pontos em vermelho 

destacam os 33 climas que foram utilizados nas simulações que embasaram a RNA-C, 

enquanto os pontos em preto representam os 378 climas não utilizados. Apesar de 

representarem cerca de 8% dos 411 arquivos INMET, e de não terem sido escolhidos a partir 
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de uma amostragem estruturada, os 33 climas escolhidos estão razoavelmente distribuídos no 

espaço amostral. 

A descrição climática por oito variáveis confere um caráter bastante exclusivo e quase 

categórico para as 33 combinações climáticas descritas, o que prejudicou a acurácia das 

predições em climas diferentes. Devido a esta limitação, a aplicação da RNA-C foi limitada a 

fornecer valores de carga térmica de refrigeração anual (CgTR) somente nas 33 localidades 

simuladas. 

Inspirados na classificação proposta por Roriz (2014), 25 grupos climáticos orientam 

a aplicação das regulamentações de eficiência energética em edificações no Brasil 

(BAVARESCO et al., 2017).  A mesma proposta, posteriormente, embasou a classificação de 

climas adotada pela INI-C. Posteriormente, parte dos climas cobertos pela RNA-C foram 

escolhidos como cidades representativas de grupos climáticos. A distribuição das localidades 

descritas na RNA-C, por grupo climático, foi apresentada na Figura 2.B. 

 

Figura 2.B. Número de cidades descritas na RNA-C por grupo climático. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

A distribuição resultante evidencia uma representação maior de climas quentes (GC 

17-24) em relação aos climas mais frios (GC 1-8). Idealmente, as localidades descritas na 

base de dados da RNA-C deveriam estar distribuídas igualmente entre os GC, porém, o 

desenvolvimento da RNA-C foi anterior à implementação dos GC. Aos GC que não foram 

representados, atribuiu-se a cidade representativa do GC com maior semelhança, de forma a 

garantir que a RNA-C pudesse atender todos os GC. Entretanto, a adoção de cidades 

representativas assume pouca divergência entre os dados climáticos das cidades de um 
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mesmo GC, o que pode não ser verdadeiro e configurar outra limitação para a aplicação da 

RNA-C. 

Por fim, é preferível realizar as descrições climáticas a partir de variáveis climáticas 

presentes nos arquivos climáticos, uma vez que os arquivos climáticos INMET têm passado 

por atualizações progressivas nos últimos anos. Apesar de suas limitações, a RNA-C ainda é 

um dos poucos metamodelos desenvolvidos a partir de simulações energéticas que 

consideram múltiplos climas. 
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APÊNDICE C  - Preenchimento do espaço amostral 

  

O Apêndice C contém as representações gráficas de amostras realizadas a partir de três 

sequências de baixa discrepância (Sobol, Torus e Halton) e de três tipos de amostragem por 

Hipercubo Latino (LHS melhorada, LHS otimizada e LHS randômica). 

 

Figura 3.C. Amostragem de 100 pontos de acordo com a técnica de Sobol. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
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Figura 4.C. Amostragem de 100 pontos de acordo com a técnica de Torus. 

 

Fonte: elaborada pelo autor (2020). 
 

  












