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Resumo

A cada ano que passa, as preocupacdes ambientais ganham relevincia na agenda politica a
nivel mundial. A reducdo das emissdes de gases de efeito de estufa e poupangas econdmicas sio
os principais temas visados nestas politicas.

A eficiéncia energética e o uso de energias renovaveis sdo pilares fundamentais de politi-
cas sustentdveis a longo prazo e, para atingir resultados eficazes, ambas as abordagens devem ser
implementadas lado a lado. E essencial ndo s6 o investimento em novas fontes de energias renova-
veis, mas também requalificar estruturas ja existentes e melhorar processos de implementacéo de
estruturas ainda a serem desenvolvidas. Para ajudar a implementar estas politicas novas ferramen-
tas capazes de lidar com dados j4 existentes sdo necessdrias para apoiar e simplificar o processo
de compreender os modelos reais e, com isto, implementar medidas eficazes.

Em edificios residenciais, os equipamentos de conforto térmico e qualidade do ar representam
na Europa mais de 50% do consumo energético total [1]. No processo de desenhar edificios
residenciais mais ecoldgicos e que e que consumam menos recursos sdo necessarias melhores
ferramentas de simulag¢do que de forma a estimar com preciso a sua eficiéncia energética.

Esta dissertacdo analisa a viabilidade de aplicar sistemas imunolégicos artificiais (SIA) para
identificar edificios com caracteristicas estruturais e de conjuntura semelhantes e se possivel com
alguma relagdo com o seu consumo energético.

Numa segunda fase irdo sdo utilizadas redes neuronais artificiais (RNA) para estimar o con-
sumo energético com aquecimento e arrefecimento. No final aplica-se o conceito de andlise das
sensibilidades para identificar quais das varidveis de entrada tem um maior impacto em ambos 0s
consumos.

Palavras-chave: Algoritmos imunolégicos artificiais, Clustering, Eficiéncia energética, Edi-
ficios residenciais, Redes neuronais.
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Abstract

With every passing year environmental concerns are increasing in the agenda of world poli-
tics. Reduction on the GHG emissions and economical savings are the main interest behind these
policies.

Energy efficiency and renewable energy are the key pillars of sustainable energy policies and
to achieve effective results, both approaches must be pursued side by side. Not only investment in
new sources of clean energy production is essential but also the upgrading of existing structures
and improvement of future facilities. In order to support these policies, new data handling tools
are required to support and simplify the complex process of understanding real models and, in
consequence, implement effective measures.

In residential buildings, the thermal comfort and air quality systems represent over 50% of
the total building consumption [1]. In the process of designing more ecological residential buil-
dings that consume less resources, complex simulation tools are required in order to estimate their
thermal efficiency.

This paper describes the application of Artificial Immune Systems (AIS) to separate data that
includes structural and conjuncture characteristics of residential buildings into groups with similar
characteristics and hopefully with similar thermal efficiency.

In a second phase, Artificial Neural Networks (ANN) are used to estimate the buildings heating
and cooling loads. A final sensitivity test is performed to identify the inputs with a larger impact
on heating and cooling load.
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Capitulo 1

Introducao

Este trabalho foi realizado no ambito da dissertacao relativa ao Mestrado Integrado em Enge-
nharia Eletrotécnica e de Computadores, da Faculdade de Engenharia da Universidade do Porto
(FEUP).

Ao longo desta seccdo introdutdria irdo ser discutidos o enquadramento e a motivagdo que
estiveram na génese do tema desta dissertacdo, quais os objetivos que se esperam atingir e a

estrutura do documento.

1.1 Motivacao

Em 2013 um 6rgdo sob a tutela das nacdes unidas apresentou um relatério chamado “Fifth
Assessment Report”. Nele o IPCC conclui com 95% de certeza que a atividade humana, devido
ao aumento da concentragdo de gases de efeito de estufa, foi a causa dominante do aquecimento

verificado no clima desde meados do século XX [2].

Dada a interdependéncia entre os paises no mundo atual, os impactos das alteragdes climéticas
terdo certamente influé€ncia nos recursos globais e serd muito provavel que os estes impactos se irdo
manifestar a nivel global com consequéncias nos pregos, cadeias de fornecimento, investimento, e
relagdes politicas.

A eficiéncia energética e as energias renovaveis sdo os pilares essenciais de politicas energéti-
cas sustentdveis e para se obterem resultados eficazes, ambas as abordagens devem ser aplicadas
lado a lado. Niao s6 o investimento em novas abordagens relativamente a produ¢do baseada em
energias limpas € essencial, mas também a requalificacdo de estruturas existentes e a melhoria de
futuras instalagdes.

No que toca a instalagdes residenciais, o consumo energético com aquecimento e arrefeci-
mento pode representar uma fatia significativa do consumo total como se pode constatar na Fi-
gura 1.1.

De forma a apoiar estas politicas, devem existir ferramentas que apoiem e simplifiquem o

complexo processo de caracterizacdo de modelos reais e implementacdo de medidas eficazes.
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Figura 1.1: Consumo energético de edificios residenciais [1]

1.2 Objetivos

No ambito desta dissertagcdo, o autor pretende, a partir de um conjunto complexo de dados
onde se incluem caracteristicas estruturais e de conjuntura de edificios residenciais, simplificar a
sua classifica¢do energética recorrendo a implementacido um algoritmo de clustering baseado em
sistemas imunolégicos. Este algoritmo deve ser capaz de procurar caracteristicas semelhantes nos
edificios, que permitam a sua classificagdo em grupos com consumos energéticos semelhantes, e

simplificar o processo de classificag@o energética de um edificio residencial.

Para além do algoritmo de clustering, foram treinadas diversas redes neuronais capazes de
prever, a partir das caracteristicas dos edificios, o valor dos consumos energéticos. Baseado nestas
previsdes, foi implementado um outro algoritmo capaz de, a partir destas redes neuronais, calcular
as sensibilidades das saidas relativamente as entradas. Este procedimento permite oferecer uma in-
dicacdo ao utilizador de quais as varidveis mais importantes no que toca aos consumos energéticos

e, por atuacdo naquelas que possivel, melhorar a eficiéncia energética das habitacdes.

A abordagem utilizando algoritmos imunolégicos pretende simplificar o processo de constru-
¢do de um edificio ecoldgico e eficiente, utilizando ferramentas computacionais simples e obtendo

resultados com uma precisdo aceitdvel em pouco tempo.

1.3 Estrutura da Dissertacao

Para além da introducio, esta dissertacdo contém mais 4 capitulos. No capitulo 2, é descrito

o estado da arte e sdo apresentados trabalhos relacionados. No capitulo 3, é descrita a abordagem



1.3 Estrutura da Disserta¢ao

geral do trabalho, o software utilizado, a descri¢@o e organizacdo dos dados e a metodologia im-

plementada. No capitulo 4 faz-se uma descri¢ao dos resultados obtidos. O capitulo 5 € composto

pelas conclusdes e sugestdes para trabalhos futuros.
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Capitulo 2
Revisao Bibliografica

Neste capitulo € feita uma exposicdo acerca de implementacdes semelhantes de trabalhos com
temas proximos da drea de estudo, e também de alguns métodos e ferramentas utilizados ao longo
desta dissertagdo. Em primeiro lugar sera feita uma abordagem bdsica acerca dos objetivos do pro-
cesso de clustering e também acerca de sistemas imunoldgicos e a sua base na implementagao de
algoritmos inspirados neste sistema. Finalmente serdo abordadas diversas técnicas que auxiliaram

o processo de construgdo do algoritmo.

2.1 Trabalhos prévios

O comportamento energético de edificios foi alvo de diversos estudos ao longo do tempo, com
andlises que envolveram variados objetivos e técnicas. Com o trabalho de Pablo Bermejo et al.,
foi criado um sistema de controlo térmico de um edificio capaz de se adaptar as preferéncias dos
ocupantes utilizando um sistema de aprendizagem baseada em légica fuzzy [3]. Jin Woo Moon et

al. criaram um método de controlo térmico em edificios residenciais baseado em ANN [4].

Também a aplicacdo de AIS ja viu desenvolvimentos extensos com aplicagdes em outros cam-
pos como a eletrotecnia com a detecdo de distirbios de tensdo [5], no célculo de powerflows em
redes elétricas [6], problemas de pré-despacho (ou unit commitment) [7] e mecanismos automati-

cos de correcao do fator de poténcia em redes elétricas [8].

No campo da informética e inteligéncia computacional trabalhos como [9], [10], [11] e [12]

demonstram a versatilidade dos AIS em problemas de classificacdo e de otimizagdo.

No campo da aplicacdo de AIS a edificios temos o trabalho de F. Parra et al., com a aplicagdo
de algoritmos de selec@o negativa a andlise da integridade estrutural de edificios [13]. Com o
trabalho de Jiawei Zhu et al., foi realizada uma analise do conforto térmico de edificios residenciais

utilizando sistemas imunoldgicos artificiais [14].

A pesquisa bibliografica ndo permitiu encontrar trabalhos semelhantes ao proposto nesta dis-

sertacdo: usar AIS para classificacdo da eficiéncia térmica de edificios.



6 Revisdo Bibliogrdfica

2.2 Ferramentas e métodos

2.2.1 Clustering

No campo da andlise de dados a utiliza¢do de um tipo de algoritmos que se adapte ao tipo de
dados € essencial. De entre os tipos de algoritmos existentes destacam-se dois grandes grupos,
os supervisionados e os nao supervisionados. Algoritmos supervisionados sdao implementados
com a funcdo de, a partir de um conjunto de entradas e respetivos valores de resposta (saidas),
encontrar uma funcao que faga a correspondéncia entre os dois. Por oposi¢do, uma aprendizagem
nao supervisionada deve procurar relacdes entre os dados disponiveis e inferir padrdes que ajudem
a classificar a informagao em grupos [15].

Clustering € uma técnica de aprendizagem ndo supervisionada que procura encontrar uma
estrutura num conjunto de dados ndo categorizados, e organizar os elementos em grupos que
partilhem caracteristicas semelhantes. Uma boa implementa¢do de um algoritmo de clustering

deve atender a uma série de requisitos como [16]:

1. Ser escaldvel para grandes conjuntos de dados;

2. Ter capacidade em lidar com diferentes tipos de atributos;

3. Ter capacidade em lidar com ruido e outliers;

4. Produzir resultados semelhantes independentemente da ordem de entrada dos dados;

5. Ser capaz de lidar com dados com grande nimero de caracteristicas (dimensdes elevadas);

6. Produzir conclusdes simples e resultados fceis de interpretar.

Ao longo deste trabalho estes requisitos vao servir como base para melhorar e otimizar o

funcionamento do algoritmo implementado.

2.2.2 Sistemas imunoldgicos

Os sistemas imunoldgicos sdo mecanismos caracteristicos de seres vivos de detecdo e elimi-
nacdo, contra agentes externos infeciosos. Este comportamento permite a diferenciacdo entre as
células préprias, que permitem o funcionamento natural do organismo, e ndo proprias que podem
ser potencialmente prejudiciais [17]. Existem duas estratégias principais que funcionam lado a

lado e que permitem lidar com estes patogénicos:
e Sistema imune inato;
e Sistema imune adquirido.

O sistema inato é o mais geral dos dois e permite ao organismo responder de maneira genérica
a infecOes através da ativacdo de células especializadas no combate a patogénicos. Este sistema

tem também a capacidade de ativar o sistema imune adquirido, que apds a resposta inicial do
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sistema inato, vai criar uma memoria da infecdo que vai permitir uma resposta mais ripida e
eficaz num préximo encontro com o mesmo agente infecioso.

Partindo do comportamento dos mecanismos do sistema imunoldgico, uma classe de de al-
goritmos imuno-inspirados foram desenvolvidos, tendo aparecido como uma érea de estudo no
campo da inteligéncia computacional [18], com as primeiras aplicacdes a surgirem por volta dos
anos 90 [19].

Os sistemas imunoldgicos artificiais modernos, ou artificial immune systems na literatura in-

glesa, sdo tipicamente baseados em um dos trés processos principais do sistema imunolégico [20].

e Redes imunoldgicas;
e Selecdo clonal;

e Selecdo negativa.

O algoritmo implementado obteve as suas bases numa teoria que tenta explicar o funciona-
mento deste sistema adquirido, o mecanismo de tolerancia central. Este mecanismo, também
conhecido como sele¢@o negativa, permite ao organismo reconhecer e eliminar células do sistema
imunitério que reajam com células préprias do organismo, garantindo assim que estas células imu-
nitdrias ataquem apenas agentes externos e nunca o proprio corpo. Este processo ocorre durante a
fase de maturacdo destas células, designadas por linfécitos [5].

O procedimento geral que descreve a implementa¢do de um algoritmo de sele¢do negativa
pode ser dividido em duas partes, e comeca pela definicdo de um conjunto de vetores que repre-
sentam o funcionamento normal do sistema, e que devem ser protegidos [21]. Nesta fase sdo entdao
testados os vetores disponiveis e a sua afinidade com os vetores proprios sdo avaliados. Caso a
afinidade seja superior a um limiar o vetor € rejeitado, caso contrario € armazenado num conjunto
de detetores. Por outras palavras, guarda o novo detetor, se este for suficientemente distinto dos ja
existentes.

A segunda parte corresponde a monitorizagdo onde € avaliada a afinidade entre cada uma das
cadeias proprias e os detetores. Se afinidade for superior a um limite definido, entdo € identificado

um elemento nao préprio[22].

2.2.3 Redes neuronais

As redes neuronais constituem um tema ja muito comum na literatura cientifica, pelo que nao
se aprofunda aqui a descricao desta técnica, sendo apenas relembrados alguns conceitos gerais.

Tal como no caso dos algoritmos imunolégicos, as redes neuronais artificiais ou artificial neu-
ral networks (ANN) na literatura inglesa, inspiram-se no comportamento de processos e sistemas
da biologia, neste caso o funcionamento do sistema nervoso central humano. Esta estrutura é
composta por unidades, conectadas entre si, cujas ligagdes podem ou nio ser ativadas, resultando

numa grande capacidade de processamento paralelo.
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AAs redes neuronais artificiais sdo entdo capazes de realizar aprendizagem baseada em exem-
plos (conjunto de treino), num processo supervisionado. Depois de treinada a rede, € possivel
aplicar os modelos encontrados a novos casos [23].

Estas redes sdo compostas por neurénios e as respetivas ligacoes (sinapses) entre eles. Cada
conexdo transmite o resultado das saidas de um neurénio para outro ou outros, permitindo um
processamento de informagao paralelo.

Optou-se por este método para realizar as previsdes por ja ser uma técnica extensivamente

estudada e com provas dadas em termos de capacidade de aprendizagem e boa performance.



Capitulo 3

Metodologia

3.1 Abordagem geral

Pretende-se numa primeira fase caracterizar as circunstancias que condicionam o desempenho
energético de edificios. Para isso sdo utilizados algoritmos de clustering, de modo a identificar
conjuntos de edificios homogéneos e, a partir dai, relacionar estes conjuntos com 0s consumos
energéticos. Numa segunda fase, pretende-se estabelecer um procedimento para estimar o con-
sumo energético de edificios a partir das suas caracteristicas estruturais.

As metodologias e algoritmos desenvolvidos neste trabalho sdo testados num conjunto de da-
dos retirados do repositério UCI Machine Learning Repository, pertencente a University of Cali-
fornia, Irvine, que incluem os dados de caracteristicas estruturais e de conjuntura de edificios de
habitacao.

Como ponto central do trabalho o autor desenvolveu um algoritmo inspirado em sistemas
imunoldgicos artificiais de selecdo negativa [5]. Este algoritmo analisa os dados e procura carac-
teristicas comuns que permitam o agrupamento de edificios em classes semelhantes. Espera-se
que estas classes sejam bons indicadores do tipo de consumo energético que o edificio apresenta.

O consumo energético foi dividido em dois tipos. Por um lado o consumo energético com
o aquecimento (Heating load na nomenclatura inglesa) e por outro o consumo energético com
o arrefecimento (Cooling load na nomenclatura inglesa). Pretende-se relacionar aquelas classes
(ou clusters), com o consumo, determinar que combinacdes de varidveis caracteriza cada classe e
quais as varidveis que irdo ter mais impacto em cada um dos dois tipos de consumo.

No final do trabalho para além do algoritmo imunolégico, foi implementada uma regressao
baseada em redes neuronais cujo o objetivo foi estimar numericamente o consumo a partir dos
dados de entrada. Além disto, foi implementado um outro algoritmo que, através da anélise das
sensibilidades das redes neuronais criadas, procura estimar quais as variaveis com maior influéncia
nos consumos energéticos.

Finalmente os resultados foram condensados sob a forma de uma arvore de decisao. A constru-
cdo da érvore foi baseada nos resultados obtidos ao longo do trabalho, com ajuda de um algoritmo

implementado numa fase final.
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As secgdes seguintes apresentam uma descri¢do detalhada dos procedimentos e métodos or-
ganizacionais relativos ao tratamento dos dados bem como a concecéo do algoritmo de clustering.

As seccdes seguintes estdo organizadas do seguinte modo:

e Software utilizado e organizagao;

Descri¢do dos dados;

Pré processamento de dados;

Algoritmo imunoldgico desenvolvido;
e Regressdo com Rede Neuronal;

Arvore de decisdo.

3.2 Software utilizado e organizacao

3.2.1 Software utilizado

Neste trabalho foram usados trés tipos de plataformas computacionais: Um ambiente de pro-
gramaco (Matlab) onde foi implementado um algoritmo, um ambiente de programacao (RStudio)
onde foi implementado um algoritmo de apoio a constru¢do de uma arvore de decisdo e folhas de
célculo onde sdo guardados todos os dados de entrada e resultados.

O software utilizado para manipular estas folhas de célculo foram o Microsoft® Excel (2016)
e o LibreOlffice Calc (Versao 6).

Todo o cédigo relativo aos algoritmos foram implementados utilizando o software Mathworks
MATLAB R2018b ¢ o software RStudio® 1.1.463 e foram realizados na integra pelo autor.

3.2.2 Organizacao

Para lidar com os dados foi implementado um modelo de entrada e de saida que funciona da

seguinte forma:

e As varidveis de entrada sdo lidas a partir da folha de cdlculo na pdgina 1 e esta ndo serd

modificada pelo algoritmo;

e Todos os resultados do algoritmo serdo escritos na mesma folha de célculo, e estando a

primeira pigina reservada, serdo colocados em pédginas subsequentes;

e Na segunda pdgina o programa ird produzir uma nova lista de entradas com as varidveis

recodificadas, de acordo com o pré processamento de dados descrito na Sec¢do 3.4;
e A terceira pagina destina-se a guardar os resultados do clustering, onde se incluem:

— Uma lista de todos os centréides encontrados;
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— O numero de vetores atribuidos a cada centroéide.

e Na quarta pagina estardo os resultados da classificacdo das entradas em funcio dos centroi-

des identificados no ponto anterior. Esta lista estd ordenada por cluster, onde se inclui:

— Entradas recodificadas;
— Saidas (Y1 e Y2);

— Atribui¢des de cada entrada a cada cluster.

e Na quinta pagina, serdo escritos os resultados da andlise dos minimos médias e maximos

dos clusters, por varidvel de entrada;
e Finalmente na dltima pagina serd apresentada a tabela da andlise das correlagdes.

A Figura 3.5 descreve os passos principais do modelo implementado.

Folha de céalculo Matlab Folha de calculo Matlab

Algoritmo de
recodificacéo
das varidveis

o o

! ' '

Dados
Originais

Dados Algoritmo
recodificados imunoldgico

Folha de cédlculo Folha de cdlculo Folha de célculo
Centrodides Resultados 219 ;.
, Andlise minimo,
e numero de ordenados Y P
e T maximo e média
atribuicgdes e atribuigdes

Figura 3.1: Esquema do comportamento do modelo implementado

3.3 Descricao dos dados

Os dados foram simulados e gerados no software Autodesk Ecotect Analysis [24]. Segundo
os autores, estes dados foram gerados considerando que todos os edificios apresentam o mesmo
volume ( 771,75m? ), mas com dreas de superficie e dimensdes diferentes. A simulagio assume
que os edificios estdo localizados em Atenas, Grécia.

Juntamente com os dados, os autores incluem um documento [24], em que se faz uma descri-

¢ao detalhada do tipo de dados bem como uma andlise estatistica dos mesmos.
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Os dados de entrada, provenientes da folha de célculo, estdo contidos na primeira pigina do
documento, que se manterd inalterada. Esta pdgina incluird entdo os dados originais com as se-

guintes designacoes:

e X1 - Compacticidade;

e X2 — Area total da superficie interior (chdo + teto + paredes);
e X3 — Area das paredes;

e X4 — Area do telhado;

e X5 - Altura;

e X6 — Orientacdo;

e X7 — Area Envidragada;

e X8 — Distribuicdo da 4rea envidracada;

e Y1 - Consumo energético para aquecimento;

e Y2 — Consumo energético para arrefecimento;

As que as varidveis iniciadas por ‘X’ representam as varidveis de entrada, e por ‘Y’ as varidveis
de saida. A Tabela 3.1 apresenta o nimero de instancias e a gama de variagdo de cada uma das

grandezas.
Tabela 3.1: Descri¢do numérica dos valores das varidveis de entrada

Designacdo | N° de valores tinicos  Alcance de valores

X1 12 0,62 - 0,98
X2 12 514 - 808
X3 7 245 - 416
X4 4 110 - 220
X5 2 3,50 7
X6 4 2 -5

X7 4 0 - 04
X8 6 0 -5

Y1 586 6.01 - 43,1
Y2 636 10,9 - 48,03

Proveniente do documento acima citado, estdo as seguintes descri¢des de cada uma das varia-
veis de entrada:

As dreas envidracadas (X7) estdo expressas como percentagens da drea do chao cujos valores
sdo 10%, 25%, 40%.

A distribuicao das areas envidragadas (X8) inclui seis cendrios diferentes:
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O cendrio 0 representa a situagdo em que o edificio ndo apresenta drea envidragada.

e No cendrio 1 o edificio apresenta uma distribuicao uniforme de 25% da 4rea envidracada

em cada fachada.

e No cendrio 2 o edificio apresenta 55% da 4rea envidracada na fachada Norte e 15% nas

restantes.

e No cendrio 3 o edificio apresenta 55% da area envidracada na fachada Este e 15% nas

restantes.

e No cendrio 4 o edificio apresenta 55% da drea envidracada na fachada Sul e 15% nas res-

tantes.

e No cendrio 5 o edificio apresenta 55% da area envidragada na fachada Oeste e 15% nas

restantes.

No que toca as restantes variaveis, o documento nao faz mengao acerca das unidades em que
se exprimem. Foi realizada uma pesquisa no sentido de se perceber as unidades que tipicamente
se utilizam no software onde foram realizadas as simulagdes. As conclusdes apresentam-se de
seguida.

A area envidragada (X7) esta expressa em percentagem, sendo esta relativa a area do chao.

As dreas da parede (X3), do telhado (X4) e da superficie interna (X2) estdo expressas em
metros quadrados.

A altura (X5) estd expressa em metros.

Relativamente a compacticidade, fica claro pela andlise da correlagdo, na Seccao 4.1 que esta
¢ inversamente proporcional a drea da superficie, o que significa que valores mais elevados corres-
pondem a edificios menos compactos, contrariamente ao que seria de esperar. A compacticidade é
habitualmente definida pelo rdcio entre a superficie total envolvente e o volume, sendo exprimida
em m~1 [25].

Relativamente a orientagdo (X6) os autores nao ddo uma indicac¢io clara sobre os valores,
indicando apenas que cada valor (que pode ser 2, 3, 4 ou 5) serd uma orientacdo segundo cada um
dos quatro pontos cardeais principais (Norte, Sul, Este ou Oeste). A indicagdo de a que orientacao
corresponde cada valor ndo € especificada pelos autores.

No que toca as saidas o Ecotect tipicamente utiliza o kWh.

3.4 Pré processamento de dados

O algoritmo implementado recorre a distincia euclidiana para realizar as comparacgdes entre os
vérios vetores de entrada, ou para comparar vetores com centréides. Isto coloca alguns problemas
se forem usados dados sem qualquer transformacio, dado que algumas varidveis originais nao sdao

numéricas. De facto, a distribuicdo da 4rea envidracada (X8) estd representada numericamente nos
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dados, no entanto cada algarismo corresponde a uma de seis situacdes distintas conforme descrito
na seccao anterior, ou seja, este tipo de dado é qualitativo.

De forma a ultrapassar este problema as varidveis X7 e X8 foram recodificadas em quatro no-
vas varidveis. Estas quatro varidveis representam a drea envidragada em metros quadrados segundo
cada um dos quatro principais pontos cardeais.

A varidvel X7 representa a percentagem de drea envidragada relativamente a drea do chio.
Esta area ndo ¢ incluida nos dados mas foi possivel ser calculada.

Assumiu-se que a drea do chdo seria numericamente igual a drea do telhado (X4). Para tal
ser verdade teria que se verificar que a soma da area do telhado (X4) com a drea do chdo com a
drea das paredes (X3) daria um valor igual a drea total da superficie interior (X2). Realizou-se o

célculo para todos os casos e constatou-se 1SS0 mesmo:
X2-X3—-(2xX4)=0

Retirando a superficie total interna do edificio (X2) a area das paredes e duas vezes a drea do
chao (X4) obtivemos zero em todos 0s casos.

Usando as descricdes relativas a cada situacdo de X8, como explicado na Sec¢ado 3.4, podemos
multiplicar a percentagem de drea envidracada (percentagem esta que estd incluida na descri¢ao
de X8) pela area total envidragada (X7) pela drea do telhado (X4) e obter as dreas envidracadas
segundo cada um dos quatro principais pontos cardeais:

Assumindo o cendrio 0, em que X8 = 0:

e Areaa Sul = Area Norte = Area Este = Area Oeste = 0
Assumindo o cendrio 1, em que X8 = 1:

e Area a Sul = Area Norte = Area Este = Area Oeste = 25% * X7 * X4
Assumindo o cendrio 2, em que X8 = 2:

e Areaa Norte = 55% * X7 * X4

e Areaa Sul = Area Este = Area Oeste = 15% * X7 * X4
Assumindo o cendrio 3, em que X8 = 3:

e AreaaEste = 55% * X7 * X4

e Areaa Sul = Area Norte = Area Oeste = 15% * X7 * X4
Assumindo o cendrio 4, em que X8 = 4:

o Areaa Sul =55% * X7 * X4

e Area a Norte = Area Este = Area Oeste = 15% * X7 * X4

Assumindo o cendrio 5, em que X8 = 5:
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e Areaa Oeste = 55% * X7 * X4
e Areaa Sul = Area Este = Area Norte = 15% * X7 * X4

Relativamente a varidvel Orientacdo (X6) ndo temos informag@o nenhuma acerca do seu sig-
nificado. Como tal, optou-se por recodificar esta varidvel em 4 novas que indicam em bindrio os
quatro possiveis valores que X6 pode tomar.

Ap6s escolhido o método de recodificagdo obtemos as novas 13 varidveis com as respetivas

designacdes e unidades:
e X1 — Compacticidade [m~'];
e X2 - Areada superficie [m?];
e X3 - Area das paredes [m?];
e X4 — Area do telhado [m?];
e XS — Altura [m];
e X6 — Orientacdo 1;
e X7 — Orientacdo 2;
e X8 - Orientacdo 3;
e X9 — Orientacdo 4;
e X10 - Area Envidragada a Sul [m?];
e X11 - Area Envidracada a Norte [m?];
e X12 — Area Envidracada a Este [m?];
e X13 - Area Envidragada a Oeste [m?];
e Y1 - Consumo energético para aquecimento [kW h];

e Y2 — Consumo energético para arrefecimento [kW h];

3.5 Algoritmo desenvolvido

Nesta sec¢do serdo descritos os objetivos e funcionamento do algoritmo de clustering. Este
algoritmo foi implementado com base em sistemas imunoldgicos e pretende agrupar os Varios
casos presentes nos dados com propriedades semelhantes em clusters comuns, e no fim apresentar
também um detetor (prot6tipo) que caracterize cada um desses clusters.

De seguida encontra-se uma descri¢@o geral do funcionamento do algoritmo:

Passo 1: Preparacao dos dados
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e [¢& dados do excel ja recodificados;

e Normaliza os dados;

e Escolhe o primeiro detetor;

Passo 2: Ciclo para a formacao inicial dos clusters

e Calcula as distancias dos vetores de entrada ao detetor;

e As distancias dos vetores mais préximos do detetor sdo casadas com esse detetor;

e Se ndo houver pelo menos N casamentos, o critério de distancia € aumentado e volta ao

inicio do ciclo, sem incrementar o cluster atual;
e Se houver mais de N casamentos incrementa o contador de clusters;
e Escolhe o vetor mais distante do detetor atual para se tornar o novo detetor;
e Enquanto todos os vetores nao estiverem casados, este ciclo vai ser executado;

Passo 3: Recalcular as atribuicdes baseadas nos centréides dos detetores

Calcula o centréide de cada cluster;

Calcula as distincias de cada vetor de entrada a todos os centroides;

Atribui a cada entrada a classificacdo do cluster, baseado na menor distincia deste aos cen-

tréides;

Executa o ciclo algumas vezes de modo a garantir que a solugdo converge para um 6timo;

O fluxograma da Figura 3.2 sintetiza a estrutura do modelo implementado.

Na sec¢do seguinte faz-se uma descri¢do mais detalhada das opcdes tomadas na concegdo do
algoritmo.

O primeiro passo € entdo normalizar os dados de entrada. Para isto recorreu-se a fungdo
do Matlab, o zscore que normaliza os dados para média zero e varidncia unitdria. O processo de
normalizacio permite que o algoritmo lide com dados que apresentem diferentes tipos de atributos,
cumprindo o requisito 2 da Subsec¢do 2.2.1.

De seguida foi necessario escolher um detetor inicial que servisse de ponto de partida para
realizar as comparagdes. Neste estudo a prioridade é obter clusters muito separados, razio pela
qual faz sentido comecar por um extremo. Escolheu-se entdo o menor valor de consumo energético
para aquecimento (poderia ter sido escolhido também o mais elevado). Este detetor foi escolhido

a partir da lista dos dados e apresenta as seguintes caracteristicas de saida:

Y1 _HL =6.01 kWhe Y2_CL=10.94 kWh
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Figura 3.2: Fluxograma do funcionamento do algoritmo

O vetor que corresponde ao detetor escolhido acima ¢ atribuido ao cluster #1.

O algoritmo segue entdo para um ciclo (while cycle) que ird ser executado enquanto todos os
vetores de entrada ndo forem casados com um cluster. Dentro do ciclo o primeiro passo € calcular
as distincias de todos os vetores ao detetor atual. O algoritmo utiliza a distancia euclidiana para

comparar as diversas entradas com o detetor atual, conforme a Equacio 3.1.

D= \/(XlEmrada - XlDetetor)2 +...+ (X13Entrada - X13Detetor)2 (31)

De seguida é escolhido um critério de distancia em que, dado todo o espago dos resultados
encontrados anteriormente, aceita-se apenas os valores mais proximos. Esta percentagem de acei-
tacdo (%A) é parametrizavel no algoritmo. Espera-se que um algoritmo de clustering seja capaz
de discriminar caracteristicas entre os dados disponiveis e associar apenas os vetores semelhantes.
Foi implementado este parAmetro, baseado na taxa de afinidade, que é caracteristica dos algorit-
mos imunoldgicos. Para isto a Equacio 3.2 foi desenhada para selecionar apenas os valores mais

préximos do detetor atual para atribuicao.
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Alcance de aceitacao = [MAX (D) — MIN (D) x %A] + MIN (D) (3.2)

Visto que o detetor inicialmente é escolhido a partir da lista dos dados, a distancia minima seria
sempre zero, pois o detetor seria comparado consigo préprio. Para isto o algoritmo foi preparado

para ignorar esta comparagao.

%A

0 MIN(D) MAX (D)

Figura 3.3: Processo de atribuicao baseado numa certa percentagem de aceitacio

Com isto todos os vetores de entrada sdo testados, e aqueles que ainda néo tiverem um cluster
atribuido e cumprirem o requisito da distancia mixima, sdo casados com o cluster atual.

Como préximo passo o algoritmo verifica se existe um nimero minimo de atribui¢des. Pretende-
se com isto limitar o nimero de clusters pois, por uma questdo de simplicidade das conclusdes,
nao é desejdvel obter um elevado ndmero de clusters muito especializados com caracteristicas al-
tamente distintas. Para isto foi implementado uma varidvel parametrizavel que define o nimero
minimo de atribui¢des por cluster.

Assim se o cluster ap6s o ciclo de atribui¢des apresentar menos de um certo nimero de vetores

atribuidos, o ciclo recomega com o critério da distancia alargado em 5%:

Alcance de aceitacdo = [MAX (D) — MIN (D) * (%A +0.05)] + MIN (D) (3.3)

Este alargamento do critério é realizado o nimero de vezes que for necessdrio para garantir o
minimo de atribui¢cdes mencionado.

Caso no final ocorra uma situagdo em que restam menos vetores para serem casados do que o
nimero minimo de atribui¢des acima mencionado o programa iria entrar num ciclo infinito. Para
lidar com esta situacdo, o algoritmo estd preparado para agrupar todos esses vetores num cluster
final.

Para finalizar este ciclo o algoritmo procura todas as posi¢des ndo casadas e escolhe a que
apresenta a maior distancia ao conjunto de detetores atuais para ser o novo detetor. A Figura 3.4
descreve o comportamento da rotina implementada.

No cluster final pode existir um niimero considerdvel de vetores que representam outliers. A
definicdo destes vetores por um detetor nao iria levar a uma representacdo fiel das caracteristicas
das suas atribui¢des, dado que terdo com certeza caracteristicas muito diferenciadas. Por este
motivo, o cluster final € eliminado e os seus vetores serdo alvo de reatribui¢des num ciclo posterior.

No final da execugdo total deste ciclo inicial, teremos um certo nimero de clusters com a
totalidade dos vetores de entrada atribuidos, e distribuidos de acordo com as distancias. Isto dara

ao algoritmo um ponto de referéncia das posi¢des dos vetores.
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Figura 3.4: Descri¢do do processo de escolha do préximo detetor

Partindo destas informacdes, foi implementado um novo ciclo que realiza uma série de compa-
racdes baseadas novamente na distdncia, mas desta vez entre os vetores de entrada e os centréides
dos clusters encontrados. Inicialmente o algoritmo acede a lista das atribuicdes encontradas an-
teriormente e calcula o centro do cluster fazendo a média para cada varidvel de todos os vetores

atribuidos, conforme o esquema da Figura 3.5.

Atribui¢des do Cluster 1

2 3 4 5 6 7 8 B 10

Centrdide do Cluster 1

2 3 7 8 9 10

1
’ 4 01599 03113 1212 0890 01519 01519 01519 01519

Figura 3.5: Processo calculo dos centréides baseado nos vetores atribuidos a um cluster

Ap6s todos os centrdides dos clusters serem encontrados, o algoritmo compara todas os veto-

res de entrada com todos os centréides existentes e realiza novas atribuicdes baseando-se na menor



20 Metodologia

distancia. Depois de todos os vetores estarem casados, os centréides dos clusters serdo recalcula-
dos. Isto ird ser repetido até os resultados ndo apresentarem alteragdes significativas ou até atingir
um determinado ndmero de iteragdes. A cada iteracdo os detetores vao sendo recalculados e os
novos detetores serdo os centrdides que incluem todos os vetores casados com o cluster.

Como o programa lida com os dados normalizados desde o inicio é necessdrio, no final
deste ciclo, reverter o processo de normalizacio para obter os verdadeiros valores dos centréides.
Recorreu-se a documentagdo do Matlab para compreender o processo de normalizagdo através da
funcdo zscore. Esta fungéo calcula para uma série de amostras, a média () e o desvio padrio (o)

e utiliza estes valores para calcular o valor normalizado (z):

i=(r—u)/o (3.4)

Resolvendo a equagdo anterior em ordem ao valor ndo normalizado temos:

x=0xZ+U 3.5)

A Figura 3.6a apresenta um exemplo de saida de dados do algoritmo através da linha de co-
mandos. Apds o primeiro ciclo o ndmero de clusters € 7, com as respetivas atribuicdes. Apds o
segundo ciclo, algumas entradas vao ser redistribuidas, passando a pertencer a um novo cluster,

como se pode ver na Figura 3.6b.

Command Window ® | Command Window O]
L= seguintes varidvei=z de entrada foram excluidas: i =
X() Apds 50 iteragfes, os resultados foram:

Cluster 1 com 109 atribuigles Cluster 1 com 144 atribuicdes
Cluster 2 com 106 atribuigles Cluster 2 com 116 atribuicdes
Cluster 3 com 191 atribuigdes Cluster 3 com 236 atribuigfes
Cluster 4 com 130 atribuigfies - R
j . Cluster 4 com 148 atribuigdes
Cluster 5 com 135 atribuigdes ) B e
Cluster 6 com 98 atribuicdes Cluster 5 com 124 atribuigdes
> Fim do 1° Ciclo >F
(a) Resultados apds primeiro ciclo (b) Resultados apds ciclo final

Figura 3.6: Exemplo de uma atribui¢do de classes apds o primeiro ciclo, e no final

Para finalizar o programa produz gréificos que ajudam a interpretagao dos resultados.

O primeiro conjunto de graficos apresentam as caracteristicas dos centrdides para cada cluster:
e Graficos de barras com o valor dos centréides, por cluster;
e Diagramas de caixa com as variagdes dos centréides, por cluster;

Os gréficos de barras serdo em igual quantidade ao nimero de clusters e apresentam os valores
normalizados dos centrdides para cada varidvel de entrada (X1 a X13). Os diagramas de caixa
serdo igualmente na mesma propor¢ao que o nimero de clusters e indicam, dentro de cada cluster,
como se distribuem os valores para cada varidvel de entrada. Estes graficos permitem-nos avaliar
se os clusters (através dos centrdides) apresentam caracteristicas distintas.

O segundo conjunto de graficos apresenta a distribui¢do das entradas agrupadas em cada clus-

ter em ordem aos respetivos valores das saidas:
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e Gréfico de dispersao que relaciona as entradas e os respetivos agrupamentos por cluster com
o valor da saida (Y1 - Heating Load);

e Gréfico de dispersdo que relaciona as entradas e os respetivos agrupamentos por cluster com

o valor da saida (Y2 - Cooling Load);
e Diagrama de caixa com as variagdes das saidas, por cluster (Y1 - Heating Load);
e Diagrama de caixa com as variagdes das saidas, por cluster (Y1 - Cooling Load);

O terceiro conjunto de graficos é composto diagramas de caixa com vista a andlise individual
de cada varidvel, onde se incluem os valores para todos os clusters, permitindo uma comparacio
mais direta entre estes.

Os graficos de dispersdo permitem avaliar se a cada cluster foram atribuidas entradas com
caracteristicas de saida distintas. No entanto devido ao elevado nimero de entradas, os graficos de
dispersdo tornam-se dificeis de interpretar. Utiliza-se entdo os diagramas de caixa, que permitem
uma andlise semelhante mas com a possibilidade de saber como estdo distribuidos estatisticamente
os valores ao longo do espaco de resultados.

O ultimo grafico € do tipo gréifico de barras e indica as distancias de cada cluster aos restantes
clusters. Com este grafico podemos ter uma ideia do afastamento que os centréides tem uns dos

outros.

3.6 Regressao com rede neuronal

De forma a complementar o algoritmo de clustering recorreu-se a uma regressio baseada
em redes neuronais. O objetivo principal € implementar um processo de estimagdo das cargas
térmicas de edificios a partir das suas caracteristicas construtivas. Um segundo objetivo consiste
em determinar quais as varidveis de entrada irdo ter mais peso nas saidas, e por conseguinte no
rendimento térmico do edificio, e além disso ter uma ferramenta capaz de prever com precisao os
valores numéricos das saidas.

Para isto recorreu-se a ferramenta nftool, do Matlab. Esta ferramenta permite treinar rapida-
mente uma rede neuronal e com isto, desenvolveu-se um algoritmo capaz de encontrar as sensibi-
lidades de cada varidvel de entrada. A descricdo deste algoritmo estd na Subseccao 3.6.1.

Nas sec¢des seguintes ird descrever-se a implementacao da rede neuronal utilizando o nftool e
o funcionamento do algoritmo implementado, utilizado para a regressao e célculo das sensibilida-
des.

3.6.1 Rede Neuronal - nftool

Para criar a rede neuronal foram utilizados os dados de entrada recodificados e normalizados.
Estes dados foram introduzidos no nffool através da interface gréfica.
Das 768 amostras a ferramenta escolheu aleatoriamente 538 (70%) para o conjunto de treino,

115 (15%) para fazerem parte do conjunto de validagdo e 115 (15%) para o conjunto de teste.
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De seguida apés vdrias experiéncias foram considerados 10 neurdnios para a camada escondida.
Finalmente a rede foi treinada com o algoritmo Levenberg-Marquardt.

O resultado deste processo é uma funcdo que recebe dados de entrada, que deverdo ter o
mesmo nimero de varidveis, e retorna a previsao para a saida. Sao sempre treinadas duas redes

para cada estudo, uma para cada saida (Y1 e Y2).

3.6.2 Algoritmo para o calculo das sensibilidades

Esta sec¢do pretende descrever o funcionamento do algoritmo implementado pelo autor em
Matlab, e que tem como objetivo obter as sensibilidades da saida relativamente a cada uma das
entradas (X1,...,X13). Estas sensibilidades representam o peso que o algoritmo de treino das redes
neuronais atribuiu a estas varidveis na previsao das saidas. A descri¢do seguinte corresponde ao
célculo da sensibilidade da varidvel X1. O algoritmo ird proceder de igual modo para as restantes
12 varidveis.

Em primeiro lugar a matriz dos vetores de entrada € clonada. A esta nova matriz, em todas
as posicdes de entrada relativamente a varidvel X1, o seu valor ird ser incrementado de Delta (A).
Este valor foi escolhido arbitrariamente e pretende-se que seja um valor reduzido face aos valores
tipicos das varidveis. Foi escolhido entdo A = 0.0001.

A matriz original terd em diante a designacdo [X] e a matriz que foi incrementada terd a
designacao [X’].

O préximo passo foi passar ambas as matrizes como argumento em ambas as fungdes da rede
neuronal (Previsdo de Y1 - Heating Load e Y2 - Cooling Load), resultando em quatro matrizes
de saida. As matrizes cujos dados de entrada ndo sofreram o incremento serdo designadas [Y1] e

[Y2] e as restantes duas matrizes [Y1'] e [Y2’].

Finalmente estamos em condic¢des de calcular as sensibilidades (S) para X1, fazendo:

Ayl A2 Y]]
SN = X1 T AXT T XX 5.6)
Sy oo W2 _AY2_ [V]- Y] a7

dx1~ AX1  [X]—[X']

O algoritmo vai percorrer cada uma das 768 entradas realizando os cdlculos conforme descritos
na Equacdo 3.6 e na Equacdo 3.7. No final temos uma matriz que contém a sensibilidade de X1
relativamente a saida para cada um dos 768 casos. A média dos valores absolutos de cada um
destes casos ird dar um valor que serd uma boa aproximacao da importancia de X1, relativamente
as restantes varidveis, no rendimento energético dos edificios.

Note-se que se, para um determinado estado do sistema, a varidvel hipotética X, afeta mais a
saida que a varidvel Xj, entdo a a derivada d Y'1/d X, serd mais elevada que dY1/d Xb . No caso
limite de derivada nula, entdo a saida Y ndo seria alterada por X, naquele estado. Aplicando este

conceito a todos os estados do sistema (ou seja, a todos os exemplos disponiveis), este algoritmo
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dard uma informacéo sobre a influéncia média de cada varidvel na saida. Uma descrig¢do grafica

do algoritmo esta disponivel na Figura 3.7.

Folha de célculo

Dados
Originais

Matlab | Matlab
Previsdo
Rede Neuronal Saida Y1

ﬁg 768 x 1 | 20z

768 x 13 EE

Incremento A em X1

Folha de cdalculo

Dados
Incrementados

Matlab

Rede Neuronal

n

Previsdo
Saida Y1'

768 x 1 | =0=

S, = AY1 / AX1

0

Sensibilidades
em relacdo a Y1

Média dos 768 Valores

Sensibilidade de
X1 em relagdo a

Figura 3.7: Esquema do algoritmo para o célculo da sensibilidade de X1 em relagdo a Y1
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Capitulo 4

Exposicao e analise dos resultados

Neste capitulo sdo apresentados os resultados decorrentes da implementac@o dos procedimen-
tos descritos na metodologia bem como uma andlise dos resultados obtidos.

Antes de aplicar os algoritmos, foi feita uma analise da correlagdo entre as varidveis de entrada.
Esta andlise permite encontrar, caso existam, grupos de varidveis cuja informacao seja redundante,
o que permite simplificar a andlise por eliminacio de dados supérfluos.

Em relacdo ao algoritmo imunolégico implementado, irdo ser apresentados os resultados de-
talhados, incluindo as caracteristicas de cada cluster (classe). Os clusters serdo comparados em
termos de caracteristicas de entrada dos vetores casados e dos centréides. No final serdo classifi-
cados de acordo com as caracteristicas que os distinguem. O tempo de execucdo do programa e o
hardware utilizados serdo também apresentados, para se perceber quao eficiente é a implementa-
cdo real.

Em relacdo as redes neuronais irdo ser apresentados vdrios indices de performance que irdo
caracterizar a qualidade da estimacdo. Ird ser feita uma andlise grafica aos erros individuais e a
identificacdo de possiveis outliers.

Nos testes de andlise de sensibilidades, serdo considerados quer o conjunto inicial de varidveis
quer os subconjuntos resultantes da eliminagdo de varidveis correlacionadas. Em seguida, serdo
comparados os resultados obtidos nas diferentes situacoes.

No final utilizando todo o conhecimento adquirido ird ser apresentada uma drvore de decisdao
que, a partir do valor das entradas, devera ser capaz de propor um meio de classificacdo (identifi-

cacdo do cluster) estruturado com base nas caracteristicas de entrada.

4.1 Correlacao

O célculo do coeficiente de correlagdo entre as varidveis foi realizada manualmente no soft-
ware LibreOlffice Calc. Foram analisadas as correlacdes entre todas as varidveis, ndo sé entre as
recodificadas (X1 a X13) mas também entre as originais (X1 a X8) e incluindo as saidas. Os

resultados mais notdveis apresentam-se sintetizados nos seguintes pontos:

25
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e A varidvel original X6 (Orientacdo) e as varidveis que resultaram da sua recodifica¢do (X6
a X9) nao apresentam nenhuma correlagdo com as restantes varidveis de entrada.

e As quatro varidveis correspondentes as dreas envidracadas (X10 a X13) estdo correlaciona-

das positivamente com a Area do telhado (X4) por 26% e por 25% entre si.

e A Compacticidade (X1) apresenta uma correlagcdo de -87% com a Area do telhado (X4), de
+83% com a Altura (X5) e de -99% com a Area total da superficie interior (X2).

e A altura (X5) apresenta uma correlag@o de +83% com a Compacticidade (X1), de -86% com
a Area da superficie (X2) e de -97% com a Area do telhado (X4).

e Em relacdo as saidas, ambas apresentam uma correlagdo de -86% com a Area do telhado
(X4) e de cerca de 89% com a Altura (X5).

X2_SA X3_WA X4_RA X5_H X6_0 X7_SGA  X8_NGA X9_EGA X10_WGA Y1_HL Y2_CL
X1_C -20 -87 83 0 -23 -23 -23 -23 62.2 63.4
X2_SA 20 88 -86 (] 23 23 23 23 -65.8 -67.3
X3_WA -29 28 0 -8 -8 -8 -8 45.6  42.7
X4_RA -97.3 © 26 26 26 26 -86.2 -86.3
X5_H (] -25 -25 -25 -25 88.9 89.6
X6_0 0 0 0 0 0.0 0.1
X7_SGA 24 24 24 -7.6 -10.7
X8_NGA 24 24 -7.5 -10.7
X9_EGA 24 -8.6 -12.4
X10_WGA -8.8 -12.2
Y1_HL -

Figura 4.1: Valores percentuais da correlagdo entre varidveis

Em relacdo as varidveis Orientacdo, a inexisténcia de correlacdo indica que estas sdo line-
armente independentes, relativamente as restantes varidveis de entrada. De facto esta varidvel
contrasta com as restantes varidveis como a Compacticidade, a Area do telhado e a Altura pois es-
tas dltimas representam ultimamente caracteristicas geométricas do edificio. Tendo isto em conta
é natural que estas caracteristicas apresentem alguma correlacio entre si.

No que toca a forte correlagdo negativa entre a Area do telhado e a Altura esta pode ser com-
preendida se tivermos em conta a natureza artificial dos dados gerados. De facto todos os edificios
apresentam o mesmo volume e, assim sendo, com o aumento da Altura, a Area do telhado tem
necessariamente que diminuir.

Por outro lado a forte correlagio negativa entre a Compacticidade e a Area da superficie é
explicada atendendo ao facto de que, neste caso de estudo, estas duas varidveis representam o

mesmo. Para o mesmo volume, um edificio com maior 4rea interna serd menos compacto do que
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um edificio com menor drea interna. O facto da correlacdo ser negativa é explicada pelas unidades

em que X1 aparece (m '), tal como descrito na Sec¢io 3.3.

Para finalizar esta andlise refira-se que a correlacio relativamente elevada das saidas com as
duas varidveis de entrada (X4 e X5) poderd ser um indicador do peso que estas terdo no que toca

a eficiéncia energética do edificio.

4.2 Algoritmo Imunologico

4.2.1 Parametrizacao

Durante o processo de conceptualizacdo do algoritmo foi considerada necessdria a existéncia
de alguns parametros, para controlo da evolugdo do processo, de modo a otimizar o resultado final
e também para testar diferentes hip6teses de obtencao de classes. Uma das grandes vantagens dos
AIS € a sua flexibilidade. De facto, nestes algoritmos é possivel considerar diferentes medidas de
afinidade (ou de distancias entre vetores), diferentes alternativas de geracdo de novos detetores,

diferentes critérios de paragem, entre outros.

Por um lado o algoritmo deve ser capaz de discriminar entre os dados disponiveis e realizar
atribuicdes entre vetores similares. Para isto foram realizados varios testes com diferentes valores
da percentagem de aceitacdo (%A) e considerou-se que um valor de 35%, aliado a um incremento
de 5%, seria aceitavel para manter as caracteristicas dos clusters distintas entre si. Baseado no
funcionamento do algoritmo descrito na metodologia, cada vez que um novo detetor é encontrado,
de todas as distincias calculadas a este, apenas os menores valores (35%) serdo casados com o

cluster.

Por outro lado, e por questdes préticas, ndo € bom ter um ndmero elevado de clustering com
caracteristicas relativamente proximas (como descrito no requisito 6 da Subsec¢ao 2.2.1). Para isto
foi implementado um nimero de atribui¢des minimas por cluster. Apds vdrios testes considerou-se
que 100 atribui¢des seria um valor de partida razodvel, podendo ser aumentado caso se pretenda
um menor nimero de clusters ou diminuido caso se pretenda aumentar, o que conduziu a a 5
clusters no final. Assim, se a cada iterag@o o cluster atual apresentar menos de 100 vetores casados,

a percentagem de aceitacio € incrementada em 5% e as atribui¢des realizadas novamente.

Em relacdo ao segundo ciclo, este inclui vérias iteragdes de modo a permitir que os resultados
tendam para um valor 6timo. Os testes iniciais mostraram que um baixo nimero de iteracdes
neste ciclo poderia conduzir a resultados algo diferentes. No entanto apds vérios testes, concluiu-
se que cerca de 30 execugdes do ciclo sdo suficientes para estabilizar os resultados. Foi entdao
implementado um valor conservador de 50 execucdes.

Como € possivel verificar na Figura 4.2 com um aumento nas restricdes das varidveis parame-
trizdveis (redugdo da percentagem de aceitagdo e do nimero minimo de atribui¢des) chegou-se a
resultados semelhantes. De facto os clusters 1, 2 e 5 na Figura 4.2a parecem ndo sofrer alteracdes,

sendo representados na Figura 4.2b pelos clusters 1, 2 e 6 respetivamente.
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Figura 4.2: Comparagdo das atribuicdes apds restricdo dos parametros do algoritmo

Relativamente aos clusters 3 e 4 na Figura 4.2a sofrem uma pequena redistribui¢do dando

origem aos clusters 3, 4 ¢ 5 mas sem uma melhoria significativa na precisao.

4.2.2 Recodificacao

De forma a justificar a necessidade das recodificacdes descritas na metodologia foram execu-
tadas as seguintes variagdes do algoritmo: Primeiro sem recodificagdes, com recodificacdo apenas
das varidveis X7 e X8 (Areas envidracadas), com recodificacio apenas da orientacdo e finalmente

com ambas as recodificagdes.

Em primeiro lugar tornou-se bastante ébvio que recodificar estas varidveis produzia sempre
melhores resultados, devido certamente ao facto de que muita informacéo se encontra escondida
por trds dos valores da Distribuicdo da drea envidracada (X8 nos dados originais) sob a forma de

descricdes.

De seguida foi averiguado se a recodificacio da Orientacdo (X6 nos dados originais) introduzia

melhorias na performance do algoritmo.

Pela anélise da Figura 4.3 fica claro que o algoritmo perdeu a capacidade de diferenciar entre o
cluster 3 e 4 (Figura 4.3a), no que toca a saida da Carga de aquecimento. Com a introdugdo da re-
codificacdo da orientacdo, estes dois grupos foram distribuidos por trés novos grupos (Figura 4.3b)
sem aparente diferenciac@o entre eles. Em ambos os casos a parametrizacdo do algoritmo foi a

mesma, tal como descito na sec¢do anterior.
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Figura 4.3: Comparagdo das atribui¢des com diferentes recodificagdes

Com esta andlise ficou claro que a recodificacdo da orientacdo nao trouxe melhorias ao algo-

ritmo e, como tal, de agora em diante as varidveis utilizadas serdo conforme o descrito na tabela

seguinte:
X1 - Compacticidade [%] X2 - Area da superficie interna [m?]
X3 - Area das paredes [m?] X4 - Area do telhado [m?]
X5 - Altura [m] X6 - Orientacdo

X7 - Area envidracada a Sul [m2] X8- Area envidracada a Norte [m?]
X9 - Area envidracada a Este [m?] X10 - Area envidragcada a Oeste [m?]

4.2.3 Reatribuicoes

Ap6s a execugdo do algoritmo, obtivemos do primeiro ciclo seis clusters com diferentes atri-
bui¢des, e que sofreram algumas alteracdes apds a remocao do dltimo cluster e subsequente pas-

sagem pelo segundo ciclo. Estes resultados das atribui¢des apresentam-se de seguida:

Primeiro Ciclo:

Cluster 1 - 109 atribuices Cluster 2 - 106 atribuices
Cluster 3 - 191 atribuicdes Cluster 4 - 130 atribuicdes
Cluster 5 - 135 atribuicGes  Cluster 6 - 97 atribuigdes

Segundo Ciclo:

Cluster 1 - 144 atribuicdes Cluster 2 - 116 atribui¢des
Cluster 3 - 236 atribuicbes  Cluster 4 - 148 atribuicdes
Cluster 5 - 124 atribuicdes
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Ap6s andlise das atribuicdes, concluimos que 341 vetores mudaram de cluster ap6s o segundo
ciclo. Descontando os elementos do cluster 6 que for¢osamente foram redistribuidos, chegamos
a um valor efetivo de 244 vetores que mudaram a sua atribui¢do, como resultado do agrupamento
baseado em centrdides.

A titulo de exemplo consideremos os quatro primeiros edificios, representados pelos dados da
Figura 4.4.

X1 X2 X3 X4 X5 X6 X7 X8 X9 X0 Y1 Y2 Ciclo 1 Ciclo 2
1 |0.98 515 294 110 7 2 0 0 0 0 15.6 21.3 3 3
2 |0.98 515 294 110 7 3 0 0 0 0 15.6 21.3 3 3
3 |0.98 515 294 110 7 4 0 (] (4] 0 15.6 21.3 3 3
4 |0.98 515 294 110 7 5 (] 0 (4] 0 15.6 21.3 6 3

Figura 4.4: Exemplo de quatro vetores e respetivas atribuicdes por ciclo

Como se pode verificar estes dados diferem apenas na Orientagdo (X6), no entanto apds o
primeiro ciclo os primeiros trés vetores foram atribuidos ao cluster 3 e o quarto vetor ao cluster
6. Apos a execucdo do segundo ciclo, os primeiros 3 vetores mantiveram-se no mesmo cluster
e o quarto passou para o 3. Estando confirmada a semelhanca entre estes quatro vetores, prova-
se a necessidade da implementagdo deste segundo ciclo. Com isto cumpre-se o requisito 3 da
Subseccdo 2.2.1.

4.2.4 Remocao de variaveis redundantes

Semelhante como ocorre com as redes neuronais , teorizou-se inicialmente que a remogao de
varidveis de entrada, que pouca informagdo nova introduziam, pudesse levar a que o algoritmo
produzisse melhores resultados.

Analisando os gréificos de dispersdo temos os seguintes resultados:
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(a) Sem remocgao de varidveis (b) Apés a remogio de X2 e X5

Figura 4.5: Comparagdo das dispersodes das atribuicdes apds a remog¢do de varidveis correlaciona-
das
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Baseados nos resultados da anélise das correlacdes o algoritmo foi executado inicialmente sem
remocdo de varidveis e de seguida com a remocdo da Area da superficie (X2) e da Altura (X5).
Tendo X2 uma correlagdo de 99% com X1 e tendo X5 uma correlagdo de 97% com X4 seria de
esperar que ndo existissem grandes alteragdes nos resultados fruto destas remog¢des. No entanto
verifica-se que apds a remocio, a dispersdo das atribui¢cdes face as saidas € intensificada, signi-
ficando que cada cluster se relaciona cada vez menos com a saida Y1. A andlise dos diagramas
de caixa, relativos a mesma informacao que os grificos acima, revela a mesma conclusido com a

presenca de muito mais outliers dentro dos clusters.
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Figura 4.6: Comparacao dos diagramas de caixa das atribuicdes antes e apds a remocao de varia-
veis correlacionadas

No que toca a saida Y2 (Cooling load), deparamo-nos com um panorama muito semelhante.
As atribui¢Ges pioram significativamente com a remog¢do destas varidveis como se pode observar
na Figura 4.7.

Por oposicdo a uma rede neuronal, o algoritmo implementado é baseado em comparacdes
de distancias. Apesar de as varidveis removidas estarem fortemente correlacionadas, esta ndo é
completa o que significa que o algoritmo pode utilizar esses pequenos acréscimos de informagdo
que cada uma introduz para diferenciar vetores de entrada semelhantes.

Foram realizadas também outras varia¢des do algoritmo para validar estes resultados:

Remocio de apenas X2;

Remocio de apenas X1;

Remocio de apenas X5;

Remocio de apenas X4;

Remocao de X2 e X4;

Remocdo de X1 e X5;
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Figura 4.7: Comparagao das atribuicdes antes e apds a remocgao de varidveis correlacionadas

e Remocdo de X1 e X4.

Apds a andlise de todas estas variacdes de implementacdo verificou-se sempre a tendéncia
a piorar os resultados em relacdo a situagdo original. Entdo concluiu-se inequivocamente que o

algoritmo produz melhores resultados sem qualquer remog¢ao de varidveis de entrada.

4.2.5 Escolha do primeiro detetor

De forma a produzir um algoritmo robusto capaz de lidar com dados independentemente da
ordem em que estes aparecem foram testados diversos pardmetros de escolha do detetor inicial
que dé inicio ao processo de atribuicdes. Como caso base foi escolhido o vetor na posicdo 27,
correspondente a carga térmica de aquecimento mais baixa. O resultado deste caso € apresentado
na Figura 4.8a. Foi realizado um teste escolhendo também o vetor como a menor carga de arrefe-
cimento como de detetor inicial e os resultados das atribui¢des sdo exatamente 0os mesmos que no
caso anterior.

Para além destes dois casos foi implementado um parametro de escolha do detetor inicial de
modo aleatério, a cada execucdo, que apds algumas testes levou aos resultados apresentados na
Figura 4.8b, Figura 4.8c e na Figura 4.8d.

Os resultados das atribui¢cdes nio sdo exatamente os mesmos, no entanto alguns clusters

repetem-se com alguma semelhanca entre os varios casos, apesar de aparecem por uma ordem
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diferente. A titulo de exemplo temos o cluster 3 da Figura 4.8a que se apresenta com atribuicdes
equivalentes no cluster 2 da Figura 4.8b, no cluster 5 da Figura 4.8c e novamente no cluster 2 da
Figura 4.8d.

Por outro lado o cluster 4 da Figura 4.8c apresenta semelhancas com o cluster 4 da Figura 4.8d,

mas com mais nenhum cluster das restantes figuras.
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Figura 4.8: Comparagdo de varios clusters gerados com diferentes condi¢des iniciais

O requisito quatro da Subsecg¢ao 2.2.1 indica que o algoritmo deve ser capaz de produzir clus-
ters com caracteristicas semelhantes, independentemente da ordem a que sdo gerados. No entanto
este requisito ndo é universal, sendo que podem existir conjuntos de dados que ndo apresentem
grupos facilmente separdveis. No caso em estudo devido a origem artificial dos dados, estamos
perante tal caso, com um nimero considerdvel de casos gerados a partir de casos anteriores com
pequenas variacdes em poucos parametros. Ainda que os clusters ndo aparecam exatamente iguais
considera-se uma boa aproximacao que pouca interferéncia vai causar nos prototipos dos clusters

tal como se pode ver na Figura 4.9.

De modo a facilitar as comparacdes, ao longo do presente trabalho optou-se por definir o

detetor inicial tal como descrito no caso base com a menor carga de aquecimento.
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Figura 4.9: Comparag@o dos protétipos de dois clusters gerados com diferentes condi¢Oes iniciais

4.2.6 Distancias entre centroides

De forma a garantir que os centréides (protétipo de cada classe) encontrados apresentam ca-
racteristicas diferentes, foi implementado no algoritmo uma rotina para andlise das distancias entre
estes, sob a forma de um gréfico de barras. Como se verifica pela Figura 4.10, todos os agrupa-
mentos se distribuem pelo espaco de resultados relativamente bem, sendo que os dois clusters
mais proximos serdo o 3 e o 4. Isto vai de acordo com a dificuldade que se verifica no algoritmo
em distinguir estes dois clusters, como se pode verificar nos graficos de dispersdo (por ex. na
Figura 4.5).

Apesar disto considera-se que o objetivo da formacdo de grupos diferenciados foi atingido.

4.2.7 Dispersao dos resultados

Para se ter uma ideia do quao efetiva realmente foi a separagc@o em clusters é necessario fazer a
comparagdo entre as atribui¢des e a saida para ambos os casos. Assim o algoritmo a cada execugio
produz gréificos de dispersdo e diagramas de caixa contendo esta informacdo. Relativamente a
saida Y1 (Heating Load) temos a distribuicao representada na Figura 4.11.

O cluster 3 é o mais abrangente ocupando uma parte significativa do espago de resultados da
saida. Relativamente ao cluster 4 tipicamente representa vetores com as saidas mais elevadas.
Para os clusters 1, 2 e 5 temos uma correspondéncia com as saidas menos elevadas.

Analisando o diagrama de caixas na Figura 4.12 podemos ver que apesar de haver sobreposi-
¢oes relativamente a saida as medianas sao distintas para todos os agrupamentos. Assim podemos

concluir que edificios que sejam agrupados no cluster 4 em média representam edificios com a
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Figura 4.10: Distancia de cada cluster aos restantes clusters

menor eficiéncia energética. Partindo deste grupo, por ordem decrescente de eficiéncia, temos
o cluster 3, o cluster 5, o cluster 2 e finalmente o cluster 1 correspondendo aos edificios mais

eficientes.

Em relacdo as caixas delimitadas pelo primeiro e terceiro quartil também apresentam pouca
sobreposi¢ao entre si, com a excegdo do 2° e o 5° cluster que apresentam medianas muito proxi-

mas.

Partindo agora para uma andlise semelhante relativamente a varidvel Y2 (Cooling Load), no-

tamos a partir da Figura 4.13 que os resultados sdo muito semelhantes aos anteriores.

Em termos de consumo energético a ordem pelo qual aparecem os clusters é a mesma, com o
cluster 4 a corresponder aos mais elevados e o cluster 1 aos mais baixos. No que toca ao diagrama
de caixas a separacdo é também muito semelhante a anterior, desta vez apenas com mais outliers
a aparecerem nos clusters 1 e 2. Finalmente outra tendéncia que se verifica é que estes edificios

apresentam consumos energéticos mais elevados no que toca ao arrefecimento.
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Figura 4.12: Comparacio das atribui¢des com o consumo energético para aquecimento

4.2.8 Analise dos centroides

Nesta seccdo iremos analisar as caracteristicas dos centréides apoiados em dois graficos pro-
duzidos pelo algoritmo implementado. Em primeiro lugar temos o gréfico de barras que apresenta

para cada centréide, a média das atribui¢des por varidvel (X1 a X10). Os valores das distincias
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Figura 4.13: Comparacao das atribui¢des com o consumo energético para arrefecimento

no eixo yy vem dos valores dos vetores normalizados, pelo que estas distincias aparecem também
normalizadas.

Baseados na Figura 4.14 imediatamente podemos visualizar que a varidvel X5 (Altura) apre-
senta valores mais baixos para os clusters 1,2 e 5, e mais elevados para os clusters 3 e 4. Olhando
novamente para o grafico de dispersdo da Figura 4.11 notamos imediatamente que os clusters 3
e 4 correspondem a edificios que tipicamente apresentam uma eficiéncia energética mais baixa
(maior carga térmica para aquecimento).

Seguindo para a préxima varidvel, X2 (Area da superficie), nota-se uma tendéncia semelhante
em que os clusters 1, 2 e 5 apresentam uma tendéncia para valores mais elevados contrastando
com os valores mais reduzidos dos clusters 3 e 4.

No que toca a varidvel X1 (Compacticidade) a tendéncia é também relativamente semelhante.
O cluster 3 apresenta os maiores valores de da varidvel X1 (ou seja, menor compacticidade) se-
guido do cluster 4 que apresenta valores de compacticidade ligeiramente acima da média. Os
restantes clusters apresentam todos valores abaixo da média sendo o cluster 5 o que apresenta o
valor mais baixo.

Para a variavel X4 (Area do telhado) novamente a mesma tendéncia, com as areas dos telhados
mais elevadas a pertencer aos clusters 1,2 e 5 e as mais baixas aos clusters 3 e 4.

Com isto termina a andlise das varidveis que permitem uma associacdo mais direta com as
cargas térmicas dos diferentes clusters.

Seguindo para a andlise das restantes varidveis, para X6 (Orienta¢do), temos que a média para
todos os clusters é zero. Sabendo que esta varidvel apresenta quatro valores distintos, podemos
concluir que para cada cluster foi atribuido igual nimero de edificios com cada um dos possiveis
valores. Esta conclusao sera reforcada na andlise dos diagramas de caixa (Figura 4.15).

No que toca as areas envidracadas temos que o cluster 1 apresenta em média valores mais re-
duzidos segundo as quatro direcdes, sendo provavelmente caracteristica destes edificios apresentar

as menores dreas envidracadas totais. Os clusters 3 e 4 parecem apresentar valores semelhantes
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Figura 4.14: Grafico de barras com as caracteristicas de cada cluster

segundo as quatro dire¢des, enquanto que o cluster 2 apresenta valores relativamente elevados
para as areas, sendo a varidvel drea envidracada a oeste um valor destacado das restantes. Para
o cluster 5, temos uma situagdo semelhante em que as areas sdo relativamente elevadas e a area

envidracada a oeste se destaca mas desta vez com valores mais reduzidos.

Como a média nem sempre € um indicador perfeito dos dados contidos nos agrupamentos a
andlise dos centréides foi complementada com um diagrama de caixa conforme a Figura 4.15.

Novamente, no eixo yy apresentam-se valores normalizados.

No que toca as varidveis X1, X2, X4 e X5 a andlise do diagrama leva as mesmas conclusdes.
Os valores da média (lida no grafico de barras) e da mediana (linha vermelha no diagrama de caixa)
s@o praticamente coincidentes entre ambos os graficos, com dispersdes relativamente reduzidas e

sem outliers.

No caso da varidvel X6 (Orientagdo) vemos que a mediana do diagrama coincide em todos os

casos com o valor da média encontrado no grafico de barras (zero) e, além disso, através do dia-
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Figura 4.15: Diagrama de caixa com as caracteristicas de cada cluster

grama podemos ver ainda que a dispersao dos valores é a mesma para todos os clusters, validando

assim a conclusdo retirada pela andlise do grafico de barras.

Em relacdo as dreas envidracadas as conclusdes sao semelhantes salvo certas exce¢des. Para a
drea envidragada a oeste (X10), relativamente ao cluster 2, temos que a média se destaca bastante
do valor da mediana, no entanto mantém-se a conclusao que neste grupo X10 é mais elevado que
o normal. Para a mesma varidvel, no cluster 5, nota-se uma tendéncia semelhante. Para finalizar
temos que no geral praticamente todas estas dreas apresentam uma quantidade considerdvel de

outliers.

Com base nas observagdes desta seccdo podemos verificar que as varidveis X1 (Compactici-
dade), X2 (Area da superficie), X4 (Area do telhado) e X5 (Altura) apresentam valores distintos
entre os vdrios clusters clusters. Relativamente as restantes varidveis nao € possivel achar uma re-
lagdo entre o consumo e valores caracteristicos que estas apresentem. Posto isto pode-se concluir

que as quatro varidveis mencionadas poderao ter mais relevancia na definicdo dos clusters do que
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as restantes.

4.2.9 Analise dos resultados finais

Nesta seccdo iremos realizar uma andlise dos valores nao normalizados das atribui¢cdes em
cada capitulo. Para cada varidvel de entrada serdo calculados o0 minimo, o mdximo e a média para
cada cluster, o que nos ird dar uma base para criar a drvore de decisdo.

A Tabela 4.1 apresenta os valores minimos, médios e méximos para as varidveis X1 (Compac-

ticidade) e X2 (Area da superficie interna).

Tabela 4.1: Valores notéveis para X1 e X2, por cluster

X1 - Compacticidade X2 - Area da superficie
Minimo Média Maximo Minimo Média Maximo
Cluster 1 0.62 0.68 0.74 Cluster 1 686 747 808
Cluster 2 0.62 0.71 0.74 Cluster 2 686 717 808
Cluster 3 0.82 0.90 0.98 Cluster 3 514 566 612
Cluster 4 0.76 0.78 0.82 Cluster 4 612 644 661
Cluster 5 0.62 0.65 0.69 Cluster 5 735 775 808
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Figura 4.16: Comparacdo da distribuicao de duas varidveis correlacionadas

Estes valores permitem identificar uma tendéncia, confirmada pela andlise da correlagdo, que
estas duas varidveis praticamente ndo introduzem informacao adicional.

Para implementacao da arvore de decisdo, basta apenas analisar uma das varidveis. Dividimos
entdo o espacgo de resultados de X1 em dois, 0 que nos vai permitir a implementagdo da mesma.
O primeiro grupo com compacticidade alta que corresponde a valores superiores acima de 0.75
e segundo para valores abaixo. Esta separacdo vai, mais tarde, permitir implementar a drvore de
decisdo ao diferenciar os clusters 1,2 e 5 dos clusters 3 e 4.

Para a varidvel X3 (Area das paredes) temos:
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Tabela 4.2: Valores notéveis para X3, por cluster

420

400

w
[
(=)

w
(o2}
o

w
N
S

w
N
(=)

w
o
o

N

2]

o
T

N
[«2]
o

240 ¢

X3 - Area das paredes

Minimo Meédia Maximo

Cluster 1 245 306 367
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Figura 4.17: Distribui¢do da varidvel X3

Pela anélise dos valores da tabela e da Figura 4.17 podemos concluir que esta varidvel pode

servir apenas de fator de diferenciacio entre o cluster 3 e 4, pois entre os restantes existe bastante

sobreposigao.

Para a varidvel X4 (Area do telhado) e X5 (Altura) temos os valores:

Tabela 4.3: Valores notdveis para X4 e X3, por cluster

X4 - Area do telhado XS5 - Altura
Minimo Média Maximo Minimo Meédia Maximo
Cluster 1 220 220 220 Cluster 1 3.5 3.5 3.5
Cluster 2 220 220 220 Cluster 2 3.5 3.5 3.5
Cluster 3 110 130 147 Cluster 3 7 7 7
Cluster 4 110 130 147 Cluster 4 7 7 7
Cluster 5 220 220 220 Cluster 5 3.5 3.5 3.5

Mais uma vez note-se que para estas varidveis correlacionadas nao apresentam informacgao

nova no que toca a diferenciar os clusters. Pela andlise da Figura 4.18b podemos concluir que a

Altura permite separar unicamente os clusters 1,2 e 5 dos clusters 3 e 4.
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Figura 4.18: Comparacao da distribuicao de duas varidveis correlacionadas

Relativamente a Orientag@o (X6) basta apenas uma analise do diagrama de caixa na Figura 4.21

para perceber que esta varidvel ndo ird ajudar no processo de construcdo da drvore de decisio.
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Figura 4.19: Distribui¢do da varidvel X6

Relativamente as Areas envidracadas, uma andlise da Figura 4.15 indica-nos que as suas distri-

buicdes apresentam praticamente os mesmos valores entre si, exceto para X10 (Area envidragada

a Oeste). Entdo para X7 (Area envidracada a sul) e X10 (Area envidracada a Oeste) temos a

distribui¢do de valores:

Apoiados na andlise dos valores das varidveis X7 a X9 e da Figura 4.20 podemos concluir

numa primeira fase que estas varidveis permitem possivelmente a disting@o entre os clusters 2 e

5 do cluster 1, se ignorarmos os outliers presentes no cluster 1. Uma andlise mais detalhada do

diagrama de caixa revela a presenca de 24 pontos (cruz a vermelho) relativo ao cluster 1. Este

nimero apesar de reduzido ainda é significativo.
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Tabela 4.4: Valores notéveis para X7 e X10, por cluster

X7 - Area envidracada a Sul X10 - Area envidracada a Oeste
Minimo Média Maximo Minimo Meédia Maximo
Cluster 1 0 4 12 Cluster 1 0 4 12
Cluster 2 8 16 48 Cluster 2 8 23 48
Cluster 3 0 7 32 Cluster 3 0 7 32
Cluster 4 0 8 32 Cluster 4 0 8 32
Cluster 5 8 19 48 Cluster 5 8 12 30
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Figura 4.20: Comparacdo da distribuicdo de duas Areas envidracadas

Para contornar a existéncia destes outliers foi realizada uma andlise extra, com o célculo da
drea total envidracada. Esta drea corresponde a soma das dreas envidracadas segundo as quatro
direcdes e os resultados apresentam-se na Figura 4.21. Com esta andlise a separacdo entre o cluster

1 e os clusters 2 e 5 ndo apresenta sobreposicdes, tendo os outliers sido eliminados.

4.2.10 Tempo de execucao

Como indicador adicional da performance do algoritmo nesta sec¢éo indica-se os tempos de
execucao bem como o sistema em que foi implementado.

O hardware utilizado foi um Intel® Core™ i5-3320M 2.6 GHz, lancado em 2012. O software
foi implementado e executado numa maquina virtual utilizando o software Oracle VM VirtualBox
a correr o Windows 7 64 bits com 4 Gb de memdria ram e um core alocado. O tempo total de

execucdo do algoritmo foi cerca de 23 segundos. Desse total, os tempos parciais foram:
e Para leitura dos dados de entrada de 2.6 segundos;
e Para recodificacdo dos dados de 0.1 segundos;
e Para execucdo dos ciclos de clustering de 0.3 segundos;

e Para criacdo de todos os gréficos de 12 segundos
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Figura 4.21: Distribuicio das Areas totais envidracadas

e Para escrita dos resultados para a folha de célculo de 8 segundos;

O algoritmo trabalhou sobre uma matriz de [768x10] que totaliza 7.680 valores individuais.
Todos estes valores foram comparados seis vezes com os detetores encontrados o que totaliza
46.080 comparagdes durante o primeiro ciclo. Para serem encontrados novos detetores foram
feitas comparagOes entre todos os detetores atuais e todos os elementos de entrada, totalizando
115.200 comparagdes. Durante o segundo ciclo foram realizadas mais cinquenta comparagdes
entre todos os vetores de entrada e todos os centroides encontrados totalizando 1.920.000 compa-
ragoes.

Com um nimero de operacdes considerdvel e um tempo de execugdo baixo, concluimos que o
algoritmo foi implementado de maneira eficaz e que pode ser facilmente escaldvel para abranger
grandes quantidades de dados, mantendo um tempo de execugdo aceitdvel. Com isto o primeiro

requisito para uma boa implementa¢do, como descrito na Subseccdo 2.2.1, estd garantido.

4.3 Redes Neuronais e sensibilidades

De forma a evitar varidveis que contenham informacgdo igual ou muito semelhante, foram
criadas vérias redes neuronais com combinag¢des de remocao das varidveis redundantes para cada

uma das varidveis de saida. As alternativas experimentadas foram:
e Rede 1 - Sem remogdes;
e Rede 2 - Remogio de X2 (Area da superficie);

e Rede 3 - Remocao de X4 (Area do telhado);
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e Rede 4 - Remocgdo de X4 (Area do telhado) e X2 (Area da superficie)

4.3.1 RNI1 - Sem remocoes

Em relag@o a rede neuronal 1, sem remocdes, os indices de performance obtidos em relacdo a

saida Y1 (Heating Load), foram:

MSE (Testing) = 0.1877 R (Testing) = 0.9991
MAPE (Global) = 1.472

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serao:
X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X4 (Area do telhado) > X2 (Area da superficie)

Para a mesma rede neural sem remocdes, mas desta vez para Y2 (Cooling Load) temos:

MSE (Testing) = 1.8513 R (Testing) = 0.9896
MAPE (Global) = 15.216

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serdo:
X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X4 (Area do telhado) > X2 (Area da superficie)

Os desvios numéricos dos valores reais em relacdo aos valores obtidos pela rede neuronal
pode ser avaliados na Figura 4.22. Para se compreender a dimensdo dos desvios relativamente
ao valor das varidveis apresenta-se também a comparacdo entre os valores reais e os saidos da
rede neuronal, para uma selecdo de vetores. A selecdo escolhida foram os vetores 195 e 220, que
aparentam ter desvios mais elevados. Como se pode ver na Figura 4.23 e Figura 4.24 os desvios

s@0 pouco significativos relativamente aos valores das varidveis.

4.3.2 RN2 - Remociao de X2

Em relac@o a rede neuronal 2, com remog¢do de X2, os indices de performance obtidos em

relacdo a saida Y1 (Heating Load), foram:

MSE (Testing) =0.1638 R (Testing) = 0.9992
MAPE (Global) = 1.4251

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serdo:

X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X4 (Area do telhado) > X3 (Area das paredes)
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Figura 4.24: RN1 - Compara¢do de uma selecio de entradas relativamente ao dados reais

Para a mesma rede neural mas desta vez para Y2 (Cooling Load) temos:



4.3 Redes Neuronais e sensibilidades 47

MSE (Testing) = 1.246 R (Testing) = 0.9934
MAPE (Global) = 15.617

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serdo:

X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X4 (Area do telhado) > X3 (Area das paredes)

Os desvios dos valores reais em relacdo aos valores obtidos pela rede neuronal pode ser avali-
ados na Figura 4.25. Novamente, apresentam-se os graficos que fazem a comparagdo dos valores
reais com os da rede neuronal, na Figura 4.26 e Figura 4.27, que comprovam que os desvios sio

pouco significativos. A selecdo dos valores foi a mesma, ou seja, os vetores 195 a 220.
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Figura 4.26: RN2 - Desvios de cada entrada relativamente ao dados reais
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Figura 4.27: RN2 - Desvios de cada entrada relativamente ao dados reais

4.3.3 RN3 - Remocao de X4

Em relacdo 2 rede neuronal 2, com remocdo de X4 (Area do telhado), os indices de perfor-

mance obtidos em relacdo a saida Y1 (Heating Load), foram:

MSE (Testing) = 0.2039 R (Testing) = 0.9989
MAPE (Global) = 1.4631

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serio:
X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X2 (Area da superficie) > X3 (Area das paredes)
Para a mesma rede neural mas desta vez para Y2 (Cooling Load) temos:

MSE (Testing) = 2.073 R (Testing) = 0.9883
MAPE (Global) = 15.8969

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais
importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serdo:

X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X6 (Orientacio) > X2 (Area da superficie)
Os desvios dos valores reais em relacdo aos valores obtidos pela rede neuronal pode ser avali-
ados na Figura 4.28.
4.3.4 RN4 - Remocao de X2 e X4

Em relacdo a rede neuronal 2, com remogdo de X4 (Area do telhado), os indices de perfor-

mance obtidos em relagdo a saida Y1 (Heating Load), foram:

MSE (Testing) =0.2915 R (Testing) = 0.9985
MAPE (Global) = 1.615
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Figura 4.29: RN3 - Desvios de cada entrada relativamente ao dados reais

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serdo:

X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X3 (Area das paredes)

Para a mesma rede neural mas desta vez para Y2 (Cooling Load) temos:

MSE (Testing) = 2.080 R (Testing) = 0.9880
MAPE (Global) = 15.6326
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Figura 4.30: RN3 - Desvios de cada entrada relativamente ao dados reais

Para esta rede neuronal, a andlise das sensibilidades permitiu concluir que as varidveis mais

importantes, ordenadas por ordem decrescente de importancia serdo:
X1 (Compacticidade) > X5 (Altura) > X3 (Area das paredes)

Os desvios dos valores reais em relacdo aos valores obtidos pela rede neuronal pode ser ava-
liados na Figura 4.31. A comparacdo com dos valores da previsdo com os reais é feita desta vez
entre os vetores 429 a 454, na Figura 4.32 e Figura 4.33.
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Figura 4.33: RN4 - Desvios de cada entrada relativamente ao dados reais

4.4 Analise dos Resultados

Resumindo os resultados das redes neuronais, temos que as varidveis X1 (Compacticidade),
X5 (Altura) e X3 (Area das paredes) aparecem consistentemente como mais importantes para a
previsdo das saidas. Estes resultados vdo de encontro a uma conclusdo mais empirica que se
retirou dos resultados obtidos da andlise dos centréides. Com isto retira-se também uma ordem de
importancia que nos vai ajudar a implementar uma 4rvore de decisdo.

Relativamente aos resultados do algoritmo temos as seguintes possibilidades de separacio de

clusters:
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e A compacticidade (X1) permite separar os clusters 3 e 4 dos clusters 1,2 ¢ 5;

A Area das paredes (X3) permite separar o cluster 3 do 4;

A Altura (X5) permite separar os clusters 3 e 4 dos clusters 1,2 e 5;

A variavel correspondente ds dreas envidracadas totais permitem separar os clusters 2 e 5

dos clusters 1, 3 e 4.

Com isto, fica possivel a separacdo de todos os clusters exceto o 2 e 5. Uma andlise mais

aprofundada é necessdria para a implementacao da drvore de decisio.

4.5 Arvore de decisio

De forma a realizar a separacio entre os clusters 2 e 5 foi implementado um algoritmo simples
no software RStudio ® uma édrvore de decisdo com o objetivo de separar estes clusters.

Os resultados obtidos ao longo do trabalho foram condensados na Figura 4.34.
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Figura 4.34: Arvore de decisio



Capitulo 5

Conclusoes e Trabalho Futuro

Os objetivos estabelecidos pela proposta de trabalho dividem-se em trés partes essenciais,
com foco na andlise de dados relativos a consumos de aquecimento e arrefecimento de edificios
residenciais.

Como primeira meta temos a diferenciacao de estados e o agrupamento de edificios com carac-
teristicas similares e, desejavelmente com alguma correspondéncia em termo de consumos ener-
géticos, apoiado no algoritmo imunolégico implementado.

Com base neste agrupamento, o segundo objetivo passa pela caracterizac@o das circunstancias
que condicionam o desempenho energético destes grupos de edificios.

Finalmente o terceiro objetivo consiste na estimacdo numérica desse consumo energético.

Nas sec¢des seguintes serd apresentada uma andlise critica aos resultados obtidos ao longo de

todas estas fases.

5.1 Diferenciacao de estados

Tido como principal objetivo do trabalho, a implementagao do algoritmo imunolégico permitiu
com sucesso a diferenciacdo de estados, caraterizados pelos seus centrdides, que apresentaram boa
diferenciacdo entre si, como se pode constatar por exemplo pela andlise do grafico das distancias
entre centrdides.

A andlise destes grupos permitiu identificar para cada um, caracteristicas tnicas, como eviden-
ciado pela anélise dos vdrios graficos dos centréides, que permitem facilmente realizar atribuicdes
de novos edificios baseadas apenas na comparagdo das caracteristicas. A cada um dos centroi-
des corresponde uma classificacdo energética relativamente compacta e partindo deste resultado é
possivel estimar o grupo energético de um novo edificio em andlise.

Apesar de estas classes apresentarem caracteristicas distintas, estas ndo permitem contudo a
identificacdo inequivoca do consumo ou classe de consumo energético, apresentando sobrepo-
sigdes notdveis entre si, como se pode constatar nos grificos que comparam as atribui¢des por

cluster com os diferentes consumos.

53



54 Conclusoes e Trabalho Futuro

5.2 Caracterizacao dos estados

Baseados unicamente na andlise dos clusters podemos retirar algumas conclusdes acerca da
influéncia das vérias caracteristicas estruturais nos consumos energéticos.

Em primeiro lugar, evidenciado pelos resultados das redes neuronais, temos que o consumo
energético para arrefecimento é de mais dificil estimagao, relativamente ao consumo energético
para aquecimento.

No que toca a orientacdo do edificio vemos que pouco ou nenhuma influéncia nos consumos
ird ter, pelo menos quando comparada com a orientag@o das areas envidracadas.

Ainda relativamente as dreas envidracadas, ficou evidente ao longo do trabalho, que o levanta-
mento destas informagdes ndo deve ser armazenado sob a forma de valores numéricos aleatorios,
acompanhados de uma descri¢do detalhada para cada um. A apresentacdo dos valores em cam-
pos proprios, com a tnica descrig¢do a ser as unidades em que estes se apresentam, ¢ sem divida
superior no que toca a obteng@o de bons resultados através de cada um dos métodos testados no
trabalho.

Relativamente aos valores da compacticidade temos que os valores mais elevados correspon-
dem a edificios pouco compactos, como se pode constatar pela relagdo inversa com a drea da
superficie, e que, para o caso de teste estudado, esta apresenta bastante preponderancia na defini-
¢d0 dos consumos energéticos.

Em relagdo a altura, os dados continham apenas dois valores distintos, mas revelou-se sufi-
ciente para perceber que esta apresenta também bastante importancia no que toca aos consumos
energéticos.

No que toca as dreas envidragadas, individualmente apresentaram alguma dificuldade em intro-
duzir diferenciag@o nos clusters. No entanto se basearmos a andlise utilizando as varidveis em con-
junto ja apresentam uma melhor capacidade de diferenciar entre os varios clusters. Recomenda-se
entdo que a andlise das dreas envidracadas nio seja dissociada.

A introducdo da varidvel drea total envidracada para além da pequena distin¢do que introdu-
ziu entre alguns clusters permitiu também perceber que o cluster 1 é algo atipico no que toca
a esta varidvel, apresentando valores muito mais baixos inclusive alguns com auséncia de drea
envidracgada.

Finalmente concluiu-se que das dez varidveis utilizadas, uma apresenta pouca influéncia nos

resultados, duas sdo produto de uma forte correlagdo e quatro devem ser analisadas em conjunto.

5.3 Previsao do consumo energético

A estimacao de consumos energéticos foi feita com recurso a redes neuronais, tendo-se obtido
um desempenho de grande qualidade.

As redes neuronais implementadas permitiram, para além de prever os valores dos consumos,
identificar as varidveis com mais peso nestes consumos, resultado que poderd ser utilizado na

concec¢do de novos edificios eficientes.
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5.4 Dificuldades encontradas

As maiores dificuldades foram sobretudo encontradas numa fase inicial ¢ compreendem so-
bretudo a apresentacio e organizacio dos dados.

Numa primeira fase ficou clara a falta de informacao acerca das unidades em que as mais
diversas varidveis se apresentam. No documento que acompanha os dados apenas o volume, que
€ partilhado por todos os edificios, apresenta unidades (metros ctibicos). Ao longo do documento
¢ também feita uma referéncia passageira a outras varidveis que ajudaram a construir os modelos
como a humidade (percentual), velocidade do ar (metros por segundo), nivel de iluminagéo (lux),
alcance do termostato (graus), entre outros. Contudo em relacdo as unidades relativas aos dados
em concreto, o documento nio faz qualquer mencao.

Para além da questdo das unidades temos a questdo da falta de indicag¢do do significado da
variavel da orientacdo. Mesmo ap6s a conclusdo do trabalho ndo estamos mais préximos de com-

preender a que se referem os valores.

5.5 Satisfacao dos objetivos e trabalho futuro

Apesar das pequenas dificuldades encontradas ao longo do trabalho considera-se que os trés
objetivos principais foram atingidos e que se no final se termina com duas boas ferramentas de
classificacéo e previsdo do consumo energético de edificios residenciais.

Apesar de se ter concluido com sucesso os objetivos fica sempre alguma coisa extra que podia

ter sido realizada. Como indicacao para trabalhos futuros ficam as seguintes sugestoes:

e Testar o algoritmo com a introducdo de dados alguns edificios reais ndo simulados e com-

parar os resultados das atribui¢des com os clusters ja existentes;

e Obter outra base de dados, que comporte dados reais, e repetir a metodologia utilizada, in-
cluindo o clustering com o algoritmo imunolégico partindo do zero no que toca a existéncia

de detetores;
e Realizar a comparacio entre os resultados dos dados reais e os atuais;
e Treinar novas redes neuronais com outros dados e analisar novamente as sensibilidades;

e Procurar a utilizacdo de um método de armazenamento alternativo que consuma menos re-
cursos em detrimento das folhas de cdlculo. A maior fatia relativa ao tempo de execugdo do
algoritmo pertence a leitura e escrita de dados e este ponto, com a introducao de outras ba-
ses de dados, serd essencial para manter o tempo de execucdo aceitdvel, em caso de grandes

quantidades de dados;

e Implementar a arvore de decisdo em cddigo semelhante e comparar os resultados com o

algoritmo imunolégico.
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