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RESUMO

Raras ferramentas simplificadas oferecem a possibilidade de avaliar o
impacto do aproveitamento da luz natural no consumo energético de
edificages de forma completa devido a dificuldade de modelar a sua dupla
influéncia: no sistema de iluminacéo artificial e condicionamento de ar. Este
trabalho teve por objetivo investigar as possibilidades e as limitagdes da
aplicacdo de redes neurais artificiais (RNAs) para estimar o potencial
energético do aproveitamento da iluminagdo natural em edificacBes nédo
residenciais por meio da metamodelagem de suas varidveis-chave. O
método adotado apresentou duas etapas: a primeira, de abordagem
sistematica investigativa; e a segunda, de abordagem propositiva. Na etapa
investigativa, identificou-se a necessidade de avaliar o desempenho das
RNAs diante de técnicas estatisticas ja estudadas, adotando-se a regressdo
linear multivariada (RLM), e de avaliar o potencial das RNAs para a
metamodelagem das principais varidveis-chave da iluminacdo natural
referentes: a descri¢do, a localizacdo e o desempenho do edificio. Para a
comparacdo entre a precisdo dos modelos RNA e RLM, repetiu-se um
estudo anterior que propds uma equacdo baseada em RLM para modelar
uma zona termoluminosa, propondo-se uma RNA e comparando-se a
precisdo das técnicas. A investigagdo das varidveis da descri¢do do edificio
teve como principal norteador a verificacdo do potencial das RNAs para
modelar variaveis que operam em diferentes escalas. A investigacdo das
variaveis do contexto do edificio avaliou o potencial das redes para modelar
0 comportamento de edificacBes em diferentes climas. Para a investigacdo
das varidveis de desempenho do edificio, as redes foram testadas diante de
diferentes agrupamentos de varidveis de desempenho de iluminagéo natural
e de consumo energético. Essas avaliagcGes foram desenvolvidas conforme:
a) a selecdo das variaveis; b) a amostragem dos dados (direcionada ou
aleatoria através de Hipercubo Latino); ¢) a simulacdo energética
(EnergyPlus e plug-in DIVA do programa Rhinoceros, conforme a etapa do
estudo priorizasse tempo ou precisdo da simulacdo); d) o treinamento da
RNA; e e) a andlise dos resultados e a definicdo da acdo seguinte. Para a
realizacdo das simulagBes integradas no DIVA, prop6s-se um algoritmo de
parametrizacdo desenvolvido no plug-in Grasshopper, que permite a
simulagdo de mais de 10 milhGes de casos diferentes. A metamodelagem
baseou-se em uma Unica zona termoluminosa, partindo-se da rede mais
simples que pudesse aprender e generalizar solugdes. A acuracia das RNAs
foi verificada através da utilizacdo de novos modelos, com caracteristicas
diferentes das conhecidas pela rede. A abordagem propositiva do método
dispds um método simplificado para determinar a reducdo do consumo
energético de edificios devido ao aproveitamento da iluminacdo natural. A



variavel de saida da RNA foi a Densidade de Poténcia de lluminacdo em
Uso (DPU), que é ponderada pela area de zonas de iluminacgdo natural para
determinar a DPU do edificio. Para a definicdo da area das zonas, foram
propostas equacBes que consideraram o dinamismo do clima. Como
resultado, 799 redes foram testadas diante de 19 variaveis da descricdo, 14
do contexto e 15 do desempenho do edificio. Foram simulados 12.041 casos
(21.187 simulagbes de iluminacdo natural e termoenergéticas). Os
resultados da etapa investigativa apontaram as RNAs como método mais
preciso que a RLM, a ponto de melhorar o coeficiente de determinagéo de
0,62 para 0,99. Quanto & investigacao das variaveis da descri¢do do edificio,
as RNAs foram capazes de modelar a influéncia dos pardmetros orientagéo,
percentual de abertura da fachada e transmissdo visivel com erro percentual
inferior a 5%. Quanto ao contexto do edificio, os melhores resultados foram
obtidos agrupando-se variaveis de localizagdo geografica, caracteristicas
térmicas e disponibilidade de luz e considerando-se cidades de diferentes
hemisférios na mesma rede, num total de 11 climas. Quanto as variaveis de
desempenho, as redes apresentaram maior facilidade na predicdo das
variaveis de consumo energético isoladamente do que de medidas de
iluminagdo natural isoladamente ou de ambos na mesma rede. Quanto a
etapa propositiva, 0 método simplificado resultou em erros inferiores a 5%
quando comparado a simulagdo computacional. Como conclusdo geral, as
RNAs apresentaram elevado potencial para serem utilizadas em métodos
simplificados de iluminagdo natural sob o enfoque energético para diversas
localidades com precisdo superior a RLM. Os objetivos do trabalho foram
cumpridos, visto que se obteve um panorama das potencialidades da
metamodelagem da iluminacdo natural utilizando RNAs diante de suas
principais variaveis-chave e das estruturas de RNAs mais difundidas para a
representacdo de fungdes. Como principal contribuicdo social e pratica do
trabalho, destacam-se um método passivel de ser aplicado em todo o
territério nacional e a contribuicdo para cédigos e normas locais. Como
contribui¢do cientifica e tedrica, destaca-se 0 avango nos estudos de
aplicacéo de inteligéncia artificial para a modelagem dos fendmenos fisicos
dindmicos no ambiente construido (luminoso e térmico).

Palavras-chave: lluminagdo natural. Eficiéncia energética. Redes neurais
artificiais.



ABSTRACT

Few simplified tools offer the possibility of evaluating the impact of
comprehensively using daylighting on energy consumption, since it is
difficult to model its dual influence: on the artificial lighting system and on
air conditioning. This work aimed at investigating the possibilities and the
limitations of applying artificial neural networks (ANN) to predict daylight
harvesting in non-residential buildings through metamodeling its key
variables. There are two stages in the adopted method: the first one used a
systematic investigative approach and the second one used a purposeful
approach. In the investigative stage, it was identified the necessity of
evaluating the ANN performance by adopting multivariate linear regression
(MLR) facing other traditional statistical techniques, and to assess the
ANNs potential for metamodeling the main daylighting key variables
referring to: building description, building location and building
performance. In order to compare the accuracy of ANN and MLR models, a
previous study that had proposed a RLM-based equation to model a
luminous-thermal zone was repeated, by proposing an ANN and comparing
the accuracy of the techniques. The investigation of the building description
variables was mainly guided by the verification of the ANNSs potential, in
order to model variables that operate at different scales. The investigation
of the building context variables aimed at verifying the networks potential
to model the buildings behavior in different climates. In order to research
the variables related to building performance, different grouping parameters
connected to daylighting and energy consumption were tested. The
evaluation actions were developed according to: a) variables selection; b)
sampling data (directed or random by Latin Hypercube); c) energy
simulation (EnergyPlus and plug-in DIVA Rhinoceros software, when the
study stage prioritized time or simulation accuracy); d) ANN training and e)
results analysis and next actions definition. In order to perform the
integrated simulations into DIVA, a parameterization algorithm developed
at the Grasshopper plug-in that allows the simulation of more than 10
million different cases was proposed. The metamodel experiments were
based on interactions using only one luminous-thermal zone and it started
from the simplest network that could learn and generalize solutions. The
accuracy of the ANNs was verified by using new models, whose
characteristics were different from the ones that were already known by the
network. The purposeful approach of the method disposed a simplified
process for determining the reduction of buildings energy consumption due
to the daylighting harvesting. The ANN output variable was the Lighting
Density Power in Use (LDPU), which is weighted by the daylit to determine
the building LDPU. Aiming at computing the daylit zones area, equations
that consider the weather dynamism were proposed. As a result, 799



networks were tested facing 19 building description, 14 building context
and 15 building performance key variables. 12,041 cases were simulated
(21,187 daylighting, thermal and energy simulations). The investigative
stage results indicated that the ANNs were a more accurate method than the
linear regression, since the determination coefficient improved from 0.62 to
0.99. Regarding the investigation of the building description variables, the
ANNs were able to model the influence of the following parameters:
orientation, window to wall ratio and visible transmission, showing a
percentage error lower than 5%. Concerning the building context, the best
results were obtained by grouping variables regarding: geographic location,
thermal characteristics and daylight availability. It considered cities from
different hemispheres in the same ANN, adding up 11 different climates.
The percentage error of the best network solution was lower than 10%, thus
it was higher than 30% for the test set individually. On the subject of
building performance parameters, the networks showed better results when
predicting the energy consumption parameters separately than when
predicting daylighting parameters independently, or when both of them
were in the same network. Respecting the purposeful approach stage, the
simplified method error was lower than 5% when compared to the computer
simulation. As a general conclusion, it can be stated that the ANN technique
shows a potential for being applied to develop simplified daylighting
methods in line with the energy approach for multiple locations with greater
precision than the MLR. The research goals have been met, since it was
possible to obtain an overview of the potential using ANNs to daylighting
metamodeling facing its main key variables and the most widespread ANNs
structures. The main social / practical contribution of this research is the
possibility of applying the method across the country and contributing to
local codes and standards. As a scientific / theoretical contribution, it can be
highlighted the progress in studies on artificial intelligence application for
metamodeling dynamic physical phenomena in the built environment
(luminous and thermal).

Keywords: Daylighting. Energy efficiency. Artificial neural networks.
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1. INTRODUCAO

Neste capitulo sdo apresentados o tema desta tese, bem como sua
justificativa, seus objetivos e a estrutura do documento.

1.1 JUSTIFICATIVA

Muitos estudos comprovaram a preferéncia dos usuarios pela luz
natural como fonte de luz em edifica¢cfes (EDWARDS; TORCELLINI,
2002; MAYHOUB; CARTER, 2011). Além de apresentar melhor
qualidade na reproducdo das cores e conferir dinamismo aos ambientes,
as aberturas utilizadas para captar a luz do dia possibilitam contato com
0 exterior. O seu adequado aproveitamento € uma estratégia
fundamental para projetos de edificios de alto desempenho. Heschong
(2011) a descreve como uma estratégia win-win, pois, a0 mesmo tempo
em que possui grande potencial de partido projetual, possibilitando a
criacdo de espacos emblematicos, propicia ambientes luminosos de alta
qualidade, reforcando o conforto e o bem-estar, requer baixa
manutencdo e apresenta potencial de economia de energia. Quanto ao
bem-estar, destaca-se a relagdo com a salde dos ocupantes,
considerando-se os efeitos visuais e ndo visuais da luz, em especial pela
sua influéncia no sistema enddcrino, no ritmo circadiano e em aspectos
psicolégicos (REPPERT; WEAVER, 2002; CIE, 2003, 2009).
Acrescenta-se ainda a relacdo do aumento da produtividade com espagos
iluminados naturalmente (HESHONG, 2003b, c, a; LOFTNESS et al.,
2008). Esse argumento merece destaque, visto que o custo homem/hora
é um dos mais elevados em ambientes corporativos (LESLIE, 2003). O
conceito de Triple Bottom Line — TBL (abordagem tripartida) comprova
os beneficios financeiros do uso da iluminacdo natural sob os aspectos
econdmicos, ambientais e humanos, destacando 0s humanos como os de
retorno financeiro mais rapido (LOFTNESS et al., 2014). Por fim,
ressalta-se que a maior disponibilidade de iluminagdo natural coincide
com o horario de funcionamento de grande parte das edificacOes
comerciais, 0 que apresenta elevado potencial de economia de energia
nessas edificacbes (WILLIAMS et al., 2012).

Para a obtencdo de um espago bem iluminado, a iluminacdo
natural deve ser considerada um principio organizador de projeto
(PEREIRA et al., 2005). Reinhart e Wienold (2011) propSem uma
definicdo hibrida para um espaco bem iluminado naturalmente,
considerando-se elevada a satisfacdo dos ocupantes quanto ao conforto
visual e térmico com baixo consumo energético para a iluminagao
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artificial, o aquecimento e o resfriamento. O aspecto energético chama
atencdo, visto que, segundo o Balanco Energético Nacional (EPE,
2014), as edificacBes sdo responsaveis por 48,53% do consumo de
energia elétrica no pais; percentual semelhante pode ser observado no
consumo das edificacBes nos Estados Unidos e na Europa (BPIE, 2011;
US-DOE, 2014). No Brasil, a falta de chuvas e a baixa do nivel dos
reservatorios das hidroelétricas, principal matriz energética, levaram a
crise energética e ao risco de racionamento ocorridos no primeiro
trimestre de 2014 e que se repetem em 2015, resultando, inclusive, no
acionamento ininterrupto de termoelétricas. O alto custo financeiro e o
ambiental dessas alternativas apontam mais uma vez para a necessidade
de medidas de eficiéncia energética. Tais medidas normalmente sdo as
opcOes mais econdmicas de reduzir 0 consumo energético, o custo de
operacdo da edificacdo e as emissdes de carbono (KNEIFEL, 2011).

Muitos paises tém adotado codigos, normas e certificagdes com o
objetivo de melhorar o desempenho energético das edificacdes. No
cenario nacional, em resposta ao racionamento de energia ocorrido em
2001, sancionou-se a primeira Lei de Eficiéncia Energética em
EdificacBes: a Lei n°. 10.295, que dispde sobre a Politica Nacional de
Conservacgdo e Uso Racional de Energia (BRASIL, 2001b). Essa lei foi
regulamentada pelo Decreto n°. 4.059, que estabeleceu a necessidade da
criagdo de “[...] niveis maximos de consumo de energia, ou minimos de
eficiéncia energética, de maquinas e aparelhos consumidores de energia
fabricados ou comercializados no pais, bem como as edificaches
construidas” (BRASIL, 2001a).

Nesse contexto foi publicado em 2009 os Requisitos Técnicos da
Qualidade para Edificios Comerciais, de Servigos e Publicos
(INMETRO, 2010) visando classificar o consumo de energia elétrica
nas edificacbes. Esse regulamento vem passando por constantes
atualizacGes, mas ainda considera os beneficios da iluminacdo natural de
forma superficial. No cenério internacional, documentos normativos,
bem como métodos de auxilio de projeto, quando consideram os efeitos
da iluminacéo natural, fazem mencéo a integracdo da iluminacéo natural
com a artificial através de sistemas de controles e manuais de boas
praticas (ALMEIDA; MARTINS, 2014). Entretanto, normalmente,
limitam-se ao aspecto luminico e a algumas varidveis-chave da
iluminacédo referentes a fachada, desconsiderando as relagdes no nivel
do ambiente.

A complexidade em quantificar o potencial de economia de
energia através do aproveitamento da iluminagdo natural reside em
impacto duplo: nos sistemas de iluminagdo artificial e condicionamento
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de ar. As variagGes climaticas, sazonais e didrias da luz natural ainda
devem ser combinadas com os componentes da edificacdo e,
principalmente, as caracteristicas das aberturas, pois terdo impacto na
transferéncia de calor radiante e condutivo. Avaliacdes energéticas que
priorizam apenas o desempenho térmico de edificacbes condicionadas,
para evitar ganhos de calor, limitam o tamanho das aberturas e
incentivam o uso de vidros de baixo ganho de calor solar, que, em sua
maior parte, possuem baixa transmisséo de luz. Ao tratar as aberturas da
mesma forma que as demais vedagdes do edificio, induz-se o projetista a
crer que o melhor edificio seria aquele com o minimo de aberturas, o
que, de forma simplista, seria um edificio sem janelas (SAXENA,
2013).

Entretanto, ao aproveitar a iluminacdo natural de forma adequada,
também séo reduzidos os ganhos de calor interno, o balango entre luz e
calor advindos da abertura; trata-se, entdo, de um equacionamento
complexo (PEREIRA, 1992) que também deve considerar o dinamismo
do clima, da sazonalidade, do dia, da hora, da operacéo dos sistemas e
da eficiéncia dos equipamentos (HESHONG, 2011). O grande desafio
esta em projetar e avaliar aberturas sob uma abordagem de componente
dindmico do envelope do edificio, considerando a avaliacdo de seus
elementos de controle. Assim poderiam ser avaliadas de forma mais
adequada sob seus impactos no conforto e no bem-estar humano,
controlando os ganhos internos e maximizando o aproveitamento da
iluminacédo natural (SAXENA, 2013).

No caso do Brasil, a condicdo climéatica é oportuna para esse
balanco, visto que as condicdes de céu predominantes, em geral,
apresentam alta disponibilidade de luz. Além disso, 0 maior consumo
ocorre para resfriamento, que pode ser mitigado pela reducdo do calor
gerado pelo sistema de iluminacéo artificial.

Ferramentas computacionais tém sido utilizadas para a
modelagem do desempenho energético de edificagBes, tanto através de
simulacdo  termoenergética completa quanto de ferramentas
simplificadas de auxilio ao projetista. Essas ferramentas devem oferecer
subsidios aos projetistas para que esses possam, segundo o preceito
“pensar e sentir enquanto agem/projetam”, tomar suas decisdes de
projeto (PAPAMICHAEL; PROTZEN, 1993).

As simulacdes termoenergéticas completas demandam elevado
detalhamento e profissionais devidamente treinados para garantir a
qualidade dos resultados. Um modelo de um ambiente simples
retangular com apenas uma zona térmica necessita de mais de 200
informagfes no programa EnergyPlus, descontando-se as informacdes



42

para definir os parametros de saida. A simulacdo que modele
adequadamente a iluminacdo natural é ainda mais demorada e
complexa, além de demandar integracdo entre programas que simulem a
iluminacédo natural anual e o comportamento térmico da edificacdo.

Métodos simplificados sdo importantes ferramentas para serem
utilizadas, em especial, nas fases iniciais de projeto, em que as
principais decisfes estdo sendo tomadas. Em contraste com a simulagéo
computacional, propiciam respostas rédpidas sem necessitar de
significativo detalhamento de informagbes. Normalmente, sdo utilizados
para comparar o desempenho de diferentes solu¢bes de projeto,
adotando como dados de entrada apenas varidveis-chave que afetam o
fendémeno.

Embora exista uma grande quantidade de ferramentas
simplificadas, poucas possibilitam a avaliacdo global do impacto da
iluminacdo natural no consumo energético. Entende-se por global suas
implicacGes no padrdo de uso do sistema de iluminacédo artificial e de
condicionamento de ar, o dinamismo do clima, bem como a influéncia
da orientacdo e outras varidveis-chave arquitetonicas fundamentais para
o fendbmeno da luz.

Os métodos simplificados que utilizam resultados pré-simulados,
em sua maioria, baseiam-se somente em simulagGes termoenergéticas,
utilizando o programa EnergyPlus, que apresenta conhecidas limitacdes,
maximizando o potencial da iluminacdo natural em espacos distantes
das aberturas (CSBR; LBNL, 2012; GIBSON, 2011; LI; WONG;
CHEUNG, 2008; MOORE; CARTER; SLATER, 2004; MORET,;
NORO; PAPAMICHAEL, 2013; RAMOS; GHISI, 2010; WONG,;
WAN; LAM, 2010). Métodos estatisticos bastante difundidos, como a
regressao linear multivariada (RLM), tém mostrado limitacdes na
descricdo da correlacdo entre dados de entrada e de saida de
comportamento n&o linear (FOUCQUIER et al., 2013; JIMENEZ et al.,
2013; KALOGIROU, 2001; MELO, 2012).

As redes neurais artificiais (RNAS) sdo técnicas computacionais
de abordagem ndo linear, baseadas em modelos matematicos que
utilizam inteligéncia artificial e que, assim como os demais modelos,
objetivam representar ou aproximar sistemas (HAYKIN, 2001; SILVA
et al., 2004). Na maior parte dos casos, esses modelos se baseiam em
observagfes e experimentos reais; entretanto, também podem ser
utilizados como metamodelos, baseados em outros modelos, como a
simulacdo computacional (BLANNING, 1975; MEISEL; COLLINS,
1973).
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Segundo Wong, Wan e Lam (2010), as RNAs oferecem melhores
respostas para edificios com os padrdes de utilizacdo de energia ndo
lineares, além de melhores correlagbes e menores erros para a
aproximagdo de fungdes que outras técnicas como a RLM
(BOCANEGRA, 2002). Entretanto, a RLM é um modelo cujas
estruturas sdo ajustadas com base em informagdes conhecidas, ja as
RNAs ndo utilizam nenhuma informacdo conhecida previamente para a
definicdo de sua estrutura (KILMER, 1994), o que as classifica como
modelos “caixa-preta”.

Como vantagens das RNAs, salienta-se a necessidade de poucas
informacBes iniciais e resposta instantdnea, visto que se trata de
metamodelagem de casos pré-simulados. O método apresenta como
principal caracteristica elevado poder de generalizacdo e modelagem de
funcBes ndo lineares. Na Figura 1 destaca-se a diferenga entre a
abordagem e terminologias adotadas na metamodelagem baseada em
regressdo e em RNAs. A simulagcdo mecanicista ilustrada na Figura 1
utiliza modelos matematicos baseados na observacdo do fenémeno
fisico que relaciona dados de entrada e dados de saida (ex.: programas
de simulacdo energética). Na metamodelagem através de regressdo
empirica os pesos (constantes) atribuidos a variavel independente para
gerar a variavel dependente sdo obtidos através de regressdes com base
em modelos estatisticos (ex.: RLM - a variagdo depende do efeito da
inclusdo de cada variavel independente na variavel dependente, se
declive ou acréscimo). Para as RNAs, a geragdo destes pesos
decorrentes das relacBes entre os estimulos para gerar os alvos, utiliza
modelos computacionais, e se da por meio de uma combinacdo nao-
linear destes estimulos. Os pesos sdo definidos através de ajustes
sindpticos entre os neurdnios e irdo depender da arquitetura e das
configuracdes de treinamento da rede (ex.: nimero de neurdnios da rede
e das condicBes iniciais do treinamento). O processo de ajustes
sindpticos da rede é justamente o que a torna um modelo “caixa-preta”.
Kilmer (1994) afirma que, para a aplicacio de RNAs como
metamodelos, é importante entender suas limitacGes e possibilidades
para executar as tarefas elementares e fundamentais da simulago
computacional, de forma a garantir a confiabilidade do modelo “caixa-
preta”. Observou-se na literatura a caréncia de estudos que
investigassem potencialidades para o uso desse método para modelar um
fendmeno extremamente dindmico como o da iluminagao natural.
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Figura 1 — Construcdo de metamodelos de simulagdo computacional

Primeiramente, obter os dados de simulagé&o...

Dados de
entrada Dados

- de saida

... €, entdo, desenvolver um modelo empirico usando os dados observados na simulagé&o.

Dados de entrada . Variavel
da simulagéo Independente

Valor

‘ predito

—

Dados de saida Variével
da simulag&o Dependente

Dados de entrada . Estimulo
da simulagéo
=) Resposta
Dados de saida . Alvo
da simulagéo

Fonte: Adaptado de: Kilmer (1994).

Os casos encontrados na bibliografia que empregam
metamodelagem usando RNAs baseadas em simulacdo computacional
termoenergética, em sua maioria, utilizam resultados fornecidos pelo
agrupamento de cinco zonas térmicas com aberturas em todas as
orientagdes. Essa solugdo ndo representa adequadamente o fenémeno da
iluminacdo natural. As zonas térmicas nem sempre coincidem com as
zonas de iluminacdo natural; e o agrupamento de zonas com aberturas
em todas as orientagBes mitigam a influéncia de diferentes &reas de
abertura orientadas para diferentes dire¢cdes, fundamentais para a
verificagdo da iluminacdo natural. Dessa forma, ndo se sabe o
desempenho das redes neurais artificiais para modelar a influéncia
dessas variaveis no consumo energético de edificacdes que aproveitam a
luz natural. Outras varidveis, também de complexa modelagem, como o
desempenho de edificagcBes em diferentes localidades considerando o
comportamento anual do clima, ainda merecem investigacdo. Os estudos
encontrados, em sua maioria, consideram a edificacdo em apenas uma
localidade, ou com variagfes climaticas diérias, ou por estaces.
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Diante do exposto, este trabalho buscou desenvolver uma
investigacdo sobre as potencialidades da aplicacdo de redes neurais
artificiais para estimar o potencial energético do aproveitamento da
iluminag&o natural em edificacGes por meio da metamodelagem de suas
principais variaveis-chave. A investigagdo se deu conforme
guestionamentos sob a Otica do projetista, focando nas variaveis-chave
para a iluminacdo natural que influenciam o consumo energético de
edificagdes ndo residenciais. Com isso, intencionou-se contribuir
cientificamente para o aprofundamento do uso da metamodelagem
estatistica com base em RNAs, considerando as relagdes das variaveis-
chave de iluminagdo natural. Dentre as varias formas de avaliar a
qualidade da iluminagdo natural, este trabalho limitou-se aos aspectos
energéticos e de suficiéncia de luz. Como contribuicéo social, espera-se
somar no desenvolvimento de métodos com potencial para a proposicéo
de ferramentas que auxiliem projetistas. O enfoque de Saxena (2013)
descreve bem a intencdo deste trabalho de adicionar a iluminacéo
natural a avaliagfes energéticas de forma a colaborar com o desafio de
ndo apenas tratar os edificios como “maquinas energeticamente
eficientes”, mas de produzir espacos para serem habitados: saudaveis,
produtivos e apraziveis para se trabalhar e viver.

1.2 OBJETIVOS

1.2.1  Objetivo geral

Investigar as possibilidades e as limitacGes da aplicacdo de redes
neurais artificiais para estimar o potencial energético do aproveitamento
da iluminacdo natural em edificacbes ndo residenciais por meio da
metamodelagem de suas variaveis-chave.

1.2.2  Objetivos especificos

Para alcancar o objetivo geral, foram elencados os seguintes
objetivos especificos:
» identificar as varidveis-chave para a iluminagdo natural
relacionadas ao consumo energético da edificacdo;
= verificar a aplicabilidade do uso de RNAs para a
modelagem do consumo energético considerando a
iluminagdo natural por meio de comparagdo com a
técnica de modelagem estatistica RLM;
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= investigar como/se as RNAs podem representar
varidveis da descricdo do edificio que operam em
diferentes escalas;

= explorar as potencialidades das RNAs para modelar o
desempenho de edificios localizados em diferentes
climas com reduzido nimero de variaveis de entrada; e

= investigar a adequabilidade das RNAs para prever
resultados do desempenho do edificio considerando
variaveis de saida de diferentes naturezas — iluminagéo
natural e consumo energético.

1.3 ESTRUTURA DA TESE

Este trabalho é composto de nove capitulos. O primeiro capitulo
introduz o tema abordado de forma geral, justifica a relevancia do
estudo e destaca os objetivos a serem alcancados pela pesquisa. No
segundo capitulo é apresentada a revisao de literatura sobre os principais
temas abordados. Primeiramente, é exibido, de forma sucinta, um
panorama geral da iluminagcdo natural como elemento de economia de
energia. Na segunda parte sdo apresentados métodos simplificados para
a predicdo da iluminacdo natural, separados por categorias. A Gltima
parte trata da teoria das redes neurais artificiais abordadas no trabalho e
0 estado da arte da sua aplica¢do no contexto do consumo energético em
edificacfes. Nesse capitulo sdo destacadas algumas lacunas na
bibliografia que motivaram esta pesquisa.

O terceiro capitulo aborda o método geral utilizado na tese.
Devido a abordagem sistematica adotada e as particularidades das
investigacdes conduzidas no desenvolvimento da tese, os Capitulos 4 a 8
apresentam uma introducdo, o detalhamento do método em que sdo
descritas as agdes do respectivo capitulo, os resultados e as
consideracdes finais. O Capitulo 4 faz um paralelo entre um estudo
previamente desenvolvido utilizando regressdo linear multivariada para
modelar a influéncia da luz natural no consumo energético de
edificagdes comerciais e uma aplicacdo de redes neurais artificiais. Esse
capitulo buscou avaliar o potencial do uso de RNAs diante da RLM, que
é um método mais difundido.

Nos Capitulos 5 a 7 o estudo da aplicacdo de redes neurais é
conduzido por meio de abordagens dos pardmetros do edificio, do
contexto em que esta inserido e do seu desempenho; todos baseados na
selecdo de variaveis-chave para a iluminagédo natural.
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O Capitulo 8 diferencia-se dos demais ao apresentar um exemplo
de aplicacdo de RNAs para a predicdo da Densidade de Poténcia em
Uso (DPU — iluminagdo artificial acionada em funcdo da disponibilidade
de iluminacdo natural). Nesse capitulo propfe-se uma aplicagcdo da DPU
com um zoneamento de iluminagdo natural dindmico como método
simplificado para determinar o potencial de aproveitamento de
iluminagdo natural para diferentes soluges de projeto considerando as
condi¢des dindmicas de céu.

O Capitulo 9 apresenta uma sintese das conclusdes do trabalho,
destacando os desdobramentos da pesquisa, as limitagdes do trabalho e
algumas sugestdes para trabalhos futuros.

A Figura 2 mostra 0 mapa conceitual da presente proposta de
tese. Nessa figura sdo destacadas as trés perguntas-base para a
estruturacdo da tese, iniciando-se por ilustrar o que sera feito a partir da
apresentacdo da pergunta original de pesquisa. Segue-se ilustrando o
porqué da realizagdo do trabalho e a indicacdo de como esse seré feito,
elencando os tépicos que serdo abordados no método. Por fim, ilustra-se
que sera apresentado um exemplo de aplicacdo como produto final da
tese.
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Figura 2 — Mapa conceitual da tese
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O presente capitulo aborda o estado da arte dos temas que
norteiam este trabalho. Primeiramente, é apresentada uma breve revisdo
do potencial de economia de energia mediante o aproveitamento da luz
natural. Em seguida, sdo discutidos os métodos simplificados propostos
para esse fim. Na terceira parte deste capitulo é apresentado um
panorama das pesquisas envolvendo redes neurais artificiais
relacionadas com o consumo energético em edificacdes.

2.1 ILUMINACAO NATURAL

No campo da arquitetura, a relacdo com a luz natural, mais do
gue uma necessidade psicolégica e simbodlica, esta quase sempre ligada
a origem das escolhas, conscientes ou inconscientes, da composi¢do
formal (RUGGIERO; FLORENSA; DIMUNDO, 2009). Entretanto,
Assaf e Pereira (2003) afirmam que a técnica de produzir iluminacéo
tem sido baseada exclusivamente nos efeitos visuais, sem considerar a
sua influéncia como reguladora neurobiolégica e os efeitos néo visuais.

Nos dias de hoje, as pessoas passam grande parte do tempo
dentro de edificagdes. Contudo, o ritmo circadiano humano baseia-se em
uma evolucdo de milhGes de anos em que o homem era exposto as
condicdes de claridade e escuriddo da natureza. Existem evidéncias de
gue o sistema ndo visual humano é mais sensivel a regido azul-verde do
espectro da luz (distribuicdo espectral do céu azul) (CIE, 2003). No
cerne da regulacdo do ritmo circadiano esta uma complexa estrutura
molecular cerebral acionada conforme a quantidade de luz natural que
recebe. A desordem desse sistema pode ter implicagBes genéticas,
fisiolégicas e psicoldgicas (REPPERT; WEAVER, 2002). A producédo
de melatonina esta diretamente ligada a essa alternancia de luz e
escuriddo, sendo responsavel pelo ajuste do sistema circadiano, da
pressdo sanguinea, da reproducdo, do sistema imunoldgico, entre outros
(ALTUN; UGUR-ALTUN, 2007). Young (2007) destacou 0 aumento
da exposi¢do a niveis elevados de luz para melhorar a producdo de
serotonina no cérebro. Esse neurotransmissor é influente no ritmo
circadiano e fortemente responsavel pelo bem-estar e por aspectos
biopsiquicos.

No contexto da saude, sdo relatados beneficios atribuidos a
iluminacdo natural para a recuperacdo de pacientes em edificacdes
hospitalares (BEAUCHEMIN; HAYS, 1996; CHOI; BELTRAN; KIM,
2012; WALCH et al.,, 2005). Esse aspecto pode ser estendido a
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produtividade. Pesquisas relacionaram a iluminacdo natural e o contato
com o exterior (paisagem) com a melhora do desempenho dos alunos
em sala de aula (DEMIR; KONAN, 2013; HESHONG, 2003c). A
iluminacdo natural também foi relacionada com a produtividade em
escritorios (HESHONG, 2003b; LOFTNESS et al., 2008; MAYHOUB;
CARTER, 2011) e com 0 aumento das vendas de 6% a 40%, conforme o
aumento das horas de iluminacdo natural por ano (HESHONG, 2003a).

A luz do dia possibilita altos niveis de iluminincias com uma
composicdo espectral que garante melhor percepgdo das cores. Soma-se
a isso o potencial de economia de energia através da complementacédo
do sistema de iluminacdo artificial e da reducdo das cargas de
resfriamento e aquecimento (AGHEMO; PELLEGRINO; LOVERSO,
2008). A maior disponibilidade de iluminacdo natural coincide com a
demanda de pico dos edificios comerciais: durante a tarde, em dias
ensolarados (JARDIM et al., 2004). A demanda de energia pode ser
mais onerosa que 0 custo da energia empregada, assim a reducdo da
demanda de pico reduz a demanda por suprimentos de energia, que,
muitas vezes, é atendida por fontes de energia com impacto ambiental
(LESLIE, 2003), além de postergar a necessidade de ampliacdo da
capacidade de geracdo, transmissdo e distribuicdo de energia.

Sabe-se que os fatores determinantes para caracterizar a
iluminacdo natural nos ambientes da edificacdo sdo o tamanho, a
distribuicdo e a posicdo das aberturas; a profundidade e a forma dos
ambientes; e as propriedades Opticas das superficies. Segundo Pereira
(1992), as aberturas sdo “olhos, ouvidos e pulmdes” dos edificios. Por
natureza, apresentam dois grupos de pardmetros que podem ser
classificados em fisicos (iluminagdo natural, ventilagdo e calor) e
psicolégicos (acesso a luz natural, insolacdo e vistas para o exterior). O
autor detecta como principal conflito na otimizacdo das aberturas o
acesso a iluminacdo natural versus o ganho de calor. A prdpria forma do
edificio pode modificar a intensidade e a distribuicdo da iluminagdo
natural, criando um ambiente luminoso apropriado. A luz direta pode ser
filtrada através de brises, vegetacdo ou tratamentos nos vidros; e a luz
difusa, captada e aproveitada para iluminacdo geral (LESLIE, 2003).

A admissédo de luz e calor pelas aberturas apresenta impacto
direto no consumo energético, em especial em edificacbes
condicionadas. Assim, a proporcao da area de abertura da fachada torna-
se um parametro importante nesse balanco. Bodart e De Herd (2002)
relacionaram o0 aumento da largura do ambiente com a reducdo do
consumo em iluminacdo por m? de &rea de piso. Os autores fixaram a
profundidade dos ambientes e alocaram um sensor centralizado,
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consequentemente, com maior angulo de céu visivel para fachadas mais
largas. Ghisi, Tinker e Ibrahim (2005) também observaram essa relacgéo;
entretanto, acrescentaram que essa premissa € valida para ambientes de
mesma geometria. Quando a profundidade também ¢é alterada, mesmo se
mantendo a largura, o padrdo de consumo pode ser modificado. Nesse
estudo, que se baseou em simulagfes do VisualDOE, ambientes mais
profundos apresentaram consumo energético menor para edificacdes
condicionadas artificialmente e com integracdo entre os sistemas de
iluminacdo natural e artificial. Os autores também relacionaram a éarea
minima da abertura recomendada para garantir vistas para o exterior
com a &rea ideal para a eficiéncia energética. Esta ultima, na maioria dos
casos, foi menor que a area minima para a garantia de vistas para o
exterior. Diante disso, recomendaram o aprofundamento em pesquisas
sobre os parametros geométricos adotados para o calculo da area que
garante vistas para o exterior, visto que os atuais conflitam com a area
ideal para a eficiéncia energética.

Essa relacdo é importante e complexa, visto que o conceito de
contato visual com o exterior é relacionado a salde e a produtividade,
que sdo pardmetros economicamente ainda mais relevantes
(HESHONG, 2003b; LESLIE, 2003; LOFTNESS et al., 2008;
LOFTNESS et al., 2014); por outro lado, o consumo energético traz
consigo o impacto ambiental da geracdo de energia (BRASIL, 2007;
KNEIFEL, 2011). IThm, Nemri e Krarti (2009) propuseram algumas
relacbes geométricas para a avaliagdo do potencial de economia de
energia através da iluminacao natural: a area de janela pelo perimetro do
ambiente como indicador do tamanho da janela relativo a area de planta
iluminada; e a relagdo do perimetro pela area total para indicar a
extensdo da &rea iluminada com relacdo a area total da planta. Quanto
mais préxima essa segunda relacdo for de 1, mais bem iluminado serd o
ambiente.

Além da geometria, o coeficiente de reflexdo da luz das
superficies apresenta importante papel de distribuicdo e magnitude da
luz (FONSECA, 2007). Com isso, influencia na reducdo do consumo de
energia, comprovada por Bodart e De Herde (2002) ao identificarem que
a diferenga de consumo entre configuragdes de fachada e tamanho dos
ambientes é maior para ambientes escuros.

As aberturas sdo responsaveis por grande parte do “dinamismo”
das edificagcBes. Ao observa-las apenas como combinagdes de vidro e
esquadrias, ignora-se grande parte das solugcBes arquitetdnicas que
consideram dispositivos utilizados para melhorar seu desempenho e que
apresentam papel fundamental no comportamento energético das
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edificagdes (SAXENA, 2013). Esses dispositivos compreendem brises
horizontais e/ou verticais (fixos ou mdveis), marquises, prateleiras de
luz e os proprios vidros, que, com suas propriedades dpticas, controlam
a admissdo de luz, além de englobarem componentes internos como
persianas ou cortinas. Os elementos externos geralmente sdo mais
eficientes no controle da luz solar direta e no ganho de calor do que
dispositivos internos. Pereira (1992) comparou dados de iluminagéo e
radiacdo obtidos através de simulacdo com modelos em escala e 0
modelo matematico para abertura lateral com brises externos
especulares. Como resultado, confirmou o potencial desses dispositivos
para melhorar a iluminagdo, com pequena penalizagdo por ganho de
calor. Em comparacgdo com dispositivos difusores, a penaliza¢do variou
entre 20 e 25%, enquanto a iluminacdo natural no fundo do ambiente
melhorou 150%.

Contudo, os brises difusores também proporcionam melhora na
magnitude e na distribuicdo do fluxo luminoso admitido, sendo os brises
horizontais, por possuirem angulo de corte vertical e assim recebendo
mais luz, mais influentes na distribui¢do de luz que os verticais (BOGO,
2007). Mantendo-se 0 mascaramento do céu e alterando-se apenas a
guantidade e a refletdncia das aletas, Fiuza (2008) chegou a observar
40% de diferenga entre o fluxo luminoso admitido para as diferentes
solucbes avaliadas. Aghemo, Pellegrino e LoVerso (2008) avaliaram
combinacdes de elementos de protecdo solar quanto a quantidade de
iluminacéo, penetracéo e uniformidade na se¢do do ambiente. Brises e
prateleira de luz externa com acabamentos especulares e
semiespeculares foram os dispositivos com melhor desempenho. Néo
obstante, as superficies especulares, quando iluminadas pela luz direta
do sol, criaram altos niveis de ilumin&ncia, apresentando potencial para
causar ofuscamento. Outras solu¢cdes como cobogds e muxarabis,
devido a sua porosidade, possibilitam maior uniformidade na
distribuicdo da iluminacdo que aberturas continuas, favorecendo o
conforto visual, evitando o ofuscamento (RUGGIERO; FLORENSA,;
DIMUNDO, 2009).

Os vidros também podem ser utilizados para favorecer o balango
luz versus calor através das propriedades transmissdo visivel (Tys) e
fator solar (FS). Sob o aspecto da luz, aumentar a Tys possibilitard
maior admissdo da luz natural, consequentemente diminuird a
necessidade da complementacdo da iluminacdo artificial, entretanto,
essa variacdo quanto ao consumo ndo € linear. Bodart e De Herde
(2002) avaliaram nove tipos de vidro com Ty,s variando de 0 a 81% e
iluminancia-alvo de 500 lux através de simulacdo termoenergética.
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Quando a luz natural supriu os 500 lux, 0 aumento na disponibilidade de
iluminacdo (Tys) ndo apresentou mais influéncia no consumo de
iluminag&o artificial, mas penalizou o sistema de condicionamento de ar.
Kong, Li e Tsang (2008) levantaram caracteristicas de 35 edificios
comerciais na China, sendo os vidros mais comuns o claro, o colorido, 0
reflexivo e o low-e com 5-6 mm de espessura. Dos 35 edificios, apenas
11% utilizavam low-e, enquanto 0S outros apareceram na mesma
propor¢do, aproximadamente 30%. Os vidros low-e possuem uma fina
camada de oxido de metal que reduz substancialmente o ganho de calor
sem reduzir a admissdo de luz. Deve-se enfatizar que esse tipo de vidro
é eficaz para minimizar o ganho de calor solar quando da incidéncia de
ondas curtas. De todos os 35 edificios, apenas dois possuiam vidro
duplo. Fonseca et al. (2013) propuseram a avaliagdo do desempenho de
vidros segundo o balango luz versus calor, baseado no indice Coolness
de Arasteh, Johnson e Selkowitz (1986), que relaciona FS e Tys
considerando apenas a faixa visivel do espectro e a medida lluminancias
Uteis Espaciais (UDIs), limitando a faixa de iluminancias Gteis entre
300 lux e 2.000 lux. A combinacdo do indice com a medida de
iluminacdo se mostrou Gtil ao oferecer informagdes térmicas e
luminosas, além de indicar a possibilidade de ofuscamento através da
proporcao excedente de UDI méximo.

Dispositivos mais sofisticados, como fibra dtica, dutos de luz,
iluminacdo integrada! e sistemas hibridos 2 de iluminagdo, foram
desenvolvidos na tentativa de levar a iluminagdo natural em &reas
distantes das aberturas; entretanto, esses sistemas ainda possuem um
custo elevado e demandam uma andlise de custo/beneficio para serem
implantados. Tanto a fibra dtica (GHISI; TINKER, 2004) quanto os
sistemas hibridos (MAYHOUB; CARTER, 2010), apesar de
proporcionarem economia de energia, ainda ndo configuram
investimentos atrativos sob o ponto de vista energético.

A integracdo da iluminacdo artificial com a natural (ou vice-
versa), para que seja considerada eficiente, deve satisfazer com
qualidade as necessidades de quem vai exercer atividades no ambiente e
também as necessidades de ambientacdo caracteristicas de cada espaco,
consumindo o minimo de energia. Embora o sistema visual humano
tenha grande capacidade de adaptacdo e possa funcionar mesmo com

! Sistemas que proporcionam luz natural e artificial separadamente, mas que sdo
equipados com controle que maximiza a utilizagdo da luz natural.

? Sistemas que combinam a iluminagdo natural e a artificial antes da distribuicdo da
luz através da luminéria.
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guantidades minimas de luz, se a iluminacdo ndo for considerada
adequada, essa economia ndo pode ser vista como eficiéncia energética
(ASSAF; PEREIRA, 2003).

As decis0es criticas com relagdo ao aproveitamento da luz natural
ocorrem na fase conceitual do projeto, quando as configuragcdes do
edificio e das esquadrias estdo sendo feitas. J4 as decisdes mais
relevantes para economizar energia em iluminagdo ocorrem na fase de
projeto, especificacdo e comissionamento dos sistemas de controle de
iluminacdo artificial (LESLIE, 2003). Entretanto, para uma boa
integracdo, o sistema de iluminacdo artificial deve ser concebido de
acordo com as distribui¢des da iluminagdo natural (MORAES; CLARO,
2014).

A eficiéncia energética de um sistema de iluminacdo pode ser
definida como a capacidade de um sistema conversor transformar a
energia elétrica em condi¢Bes de visdo, conforto e atmosfera visual
(ASSAF; PEREIRA, 2003). Entendendo que a energia é funcdo da
poténcia e do tempo, reduzindo-se uma dessas duas variaveis, reduz-se o
consumo energético. O aproveitamento da iluminacdo natural esta
diretamente relacionado a reducdo do tempo de acionamento da
iluminacdo artificial.

A eficiéncia das instalagdes de iluminag8o artificial & mais facil
de ser mensurada que as de iluminacdo natural, pois se trata de um
sistema estatico. Embora haja discussdes sobre a adequabilidade dos
indicadores existentes em garantir um ambiente bem iluminado, essa
limitacdo est4 mais relacionada com a dificuldade de definir e mensurar
a qualidade da iluminacdo. Assaf e Pereira (2003) prop6em um indice
que relaciona a eficiéncia da lampada, do equipamento auxiliar, da
luminéria e do desenho da instalacdo e citam mais dois indices:
Densidade de Poténcia de lluminagdo, definido como a poténcia (W) por
unidade de superficie do ambiente iluminado (m?2); e Poténcia Especifica
de Iluminacéo — Pei, que utiliza a densidade de poténcia de iluminacéo
necessaria para produzir uma iluminancia horizontal de 100 lux por
unidade de superficie (W/m2100 lux). O primeiro é utilizado pelas
normas americanas ASRHAE/IES 90.1 (ASHRAE, 2013) e TITLE 24
(CALIFORNIA ENERGY COMISSION, 2013) e pelo regulamento
brasileiro RTQ-C*® (INMETRO, 2010), ja o segundo pelo codigo

3 O RTQ-C - Regulamento Técnico da Qualidade para o Nivel de Eficiéncia
Energética de Edificios Comerciais, de Servicos e Publicos —, de abrangéncia
nacional, foi publicado através da Portaria n. 163, de 8 de junho de 2009, como parte
do Programa Brasileiro de Etiquetagem do Instituto Nacional de Metrologia,
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britanico PART-L (EPBD-NCM, 2014). E importante notar que nenhum
desses indices inclui a varidvel tempo de uso, a qual estaria relacionada
a iluminagdo natural. Normalmente, esses indices sdo combinados com
algumas consideragdes sobre sistemas de controles e zoneamento de
iluminacéo natural.

Muitos autores ja comprovaram o potencial de aproveitamento da
iluminacdo para a conservacdo de energia em edificios comerciais.
Dentre os diferentes percentuais de economia relatados, a economia do
sistema de iluminagdo artificial variou de 20% a 80% (BODART; DE
HERDE, 2002; CARLO; PEREIRA; LAMBERTS, 2004; DIDONE;
PEREIRA, 2010; DOULOS; TSANGRASSOULIS; TOPALIS, 2008;
IHM; NEMRI; KRARTI, 2009; LI; TSANG, 2008; SOUZA, 2003;
WILLIAMS et al., 2012). J& quanto ao consumo global, essa economia
foi um pouco menor e variou entre 12 e 52% (BODART; DE HERDE,
2002; DIDONE; PEREIRA, 2010; LI; TSANG, 2008).

A razdo para a reducdo do consumo do ar-condicionado refere-se
basicamente a mitigacdo da carga térmica (aquecimento) gerada pelo
sistema de iluminacéo artificial. Luminarias embutidas sdo responsaveis
pela transferéncia de aproximadamente 50% de calor para a cavidade do
teto, enquanto luminarias pendentes dissipam praticamente todo o calor
gerado para o ambiente. As lampadas dissipam grande parte da energia
em forma de calor radiante e, em menor grau, por convecgdo
(MAYHOUB; CARTER, 2011).

Entre os sistemas de controle de iluminacdo artificial, estdo o
controle manual, 0 sensor de presenca, O Sensor por passos € 0S
dimmers. O controle manual esta diretamente ligado ao comportamento
do usuério, se ativo ou passivo; 0 sensor de presenca, a um padrao de
ocupagdo; e 0s sensores dimmers e 0S por passos, com a iluminancia
minima de projeto. Segundo Krarti, Erickson e Hillman (2005), o
controle por passos pode ser uma alternativa mais barata que dimmers,
mas pode criar problemas por desconforto visual. Um controle por
passos varia a saida de luz e a entrada de energia elétrica das lumindrias
proporcionalmente. Em um sistema ideal dimerizavel, a entrada de
energia das luminarias é aproximada por uma funcéo linear da saida de
luz. Souza (2003) comparou controles liga/desliga, trés passos e
dimerizavel; a estratégia trés passos foi, em média, 9% mais eficiente

Qualidade e Tecnologia (INMETRO). Atualmente, a portaria vigente é a Portaria n.
372, de 17 de setembro de 2010, com trés portarias complementares: Portaria n. 17,
de 16 de janeiro de 2012; Portaria n. 299, de 19 de junho de 2013; e Portaria n. 126,
de 18 de margo de 2014.
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que a liga/desliga, enquanto a dimerizavel 15%. Quanto aos sistemas
associados as zonas de iluminacdo, o sistema liga/desliga, quando
utilizado em zonas proximo as janelas, pode proporcionar uma
economia de energia bem proxima ao controle dimerizavel. J& em zonas
mais afastadas das aberturas, o sistema liga/desliga ndo traz bons
resultados, sendo mais indicada a estratégia dimerizavel. Como efeito do
nivel de iluminancia-alvo no desempenho dos controles, quanto maior o
nivel de iluminancia requerido, menor o potencial de economia de
energia (IHM; NEMRI; KRARTI, 2009). Por fim, outra estratégia de
controle é o uso da iluminacgdo de tarefa. Essa estratégia permite uma
iluminacdo geral mais baixa e viabiliza o controle da iluminagéo
complementar pelo usuério, que pode ser ativo em relacéo a iluminagdo
natural (RUBINSTEIN; ENSCOE, 2010).

Sistemas de controle normalmente refletem um custo inicial mais
elevado ao empreendimento. Entretanto, esses custos podem ser
abatidos em fungdo da economia do condicionamento de ar e da
iluminacéo artificial, além de possibilitarem a reducéo da quantidade de
equipamentos instalados para a iluminacdo geral. Essas iniciativas
também tém potencial social ao conscientizar o usuario da
responsabilidade pelo sistema. O aproveitamento da luz refletida interna
também pode favorecer a redugdo do dimensionamento do sistema de
iluminacdo (USGBC, 2009).

Para a eficiéncia dos sistemas de controle, é importante que as
zonas de controle sejam estabelecidas em consonancia com as zonas em
gue a iluminag&o natural é acessivel (LI; TSANG, 2008; MOURA et al.,
2009; ROCHA; PEREIRA, 2014; SOUZA, 2003). Além disso,
apresentam relagdo com o impacto das solugbes arquitetdnicas na
iluminacdo. Ihm, Nemri e Krarti (2009) observaram que o controle por
passos proporcionou menor economia para janelas baixas, mas maior
economia para janelas altas em comparagdo com o dimmer.

Outros tipos de controle, como 0s sensores de ocupagéo, também
proporcionam economia de energia, variando de 20% (ASSAF;
PEREIRA, 2003; REINHART, 2004) a 40% (RUBINSTEIN; ENSCOE,
2010). Esses sensores sdo mais dificeis de serem modelados para
estimativas de economia, pois dependem do usuério. Todo estudo que
envolve o usuario € mais complexo e tende a ser mais impreciso;
entretanto, sabe-se que a previsdo da operacdo dos edificios é um grande
desafio para a éarea de eficiéncia energética. Hunt (1979; 1980) foi um
dos precursores nesse sentido na area de iluminagdo, desenvolvendo
modelos de frequéncia com que 0s usuarios acionariam a iluminagéo
artificial em funcéo da insuficiéncia da natural.
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Vinte anos mais tarde, Reinhart (2004) propds o Lightswitch -
2002, um algoritmo que acrescenta a modelagem do acionamento da
iluminagdo a operacdo de persianas. Implementado em programa
computacional, permitiu observar uma variacdo na demanda anual de
energia entre 10 e 39 kWh/m2 ano para um sistema de iluminacéo para o
controle manual de iluminag&o e persianas considerando diferentes tipos
de usuério. Persianas automaticas operando em fun¢do da luz natural
reduziram a demanda em 40%. Usando o mesmo algoritmo, Bourgeois,
Reinhart e McDonald (2006) mostraram que usuarios ativos podem
reduzir o consumo energético em mais de 40% quando comparados com
USUArios passivos.

2.1.1  Medidas para avaliacdo de iluminacao natural

Uma discussdo ainda atual que permeia o meio cientifico e
aplicado é a definicdo de medidas para a avaliagdo da iluminacdo natural
(ENERGY DESIGN RESOURCES, 2008; ENLIGHTEN, 2008;
GALATIOTO; BECCALI; MILONE, 2014; HESHONG, 2011,
MARDALJEVIC; HESCHONG; LEE, 2009; MARDALJEVIC et al.,
2012; SAXENA, 2014). Mardaljevic, Heshong e Lee (2009), em um
artigo sobre o assunto, provocam a discussdo com a seguinte pergunta:
“A iluminagdo natural pode ser adequadamente representada apenas por
uma medida?”. Os proprios autores respondem em uma linha que ¢
consenso na bibliografia: a defini¢do do que ¢ “adequado” ainda € vaga,
mas seria algo que envolve minimizar o desconforto visual e aumentar a
acuidade visual. Em 2006, a IES formou um subcomité para pesquisar
novas medidas de iluminagdo natural e estudar medidas de suficiéncia
de iluminagdo, excesso de iluminancias, penetracdo solar, uniformidade
de iluminacgdo horéria e visdo de céu (HESHONG; SAXENA; HIGA,
2010).

As medidas baseadas em ilumindncias sdo as mais difundidas e
utilizadas hd quase um século para a avaliagdo do desempenho de
iluminacdo natural em ambientes internos (REINHART; RAKHA,;
WEISSMAN, 2014). As mais antigas tém abordagem estatica (data e
horarios fixos) ou avaliam um U{nico ponto por vez, dificultando
avaliagdes de variagdes ao longo do tempo. O método mais comum é o
fator de luz diurna (FLD), que é definido como a relacdo entre a
iluminancia interna de um ponto no interior do ambiente e a iluminancia
horizontal externa desobstruida sob o céu nublado padrdo CIE
(MOORE, 1991; NABIL; MARDALIJEVIC, 2006). Uma das limitacdes
dessa medida € a dificuldade de testar o desempenho da iluminagdo para
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diferentes orientacbes (REINHART; MARDALJEVIC; ROGERS,
2006). Baker e Steemers (2002) apresentaram um método que considera
o efeito da orientacdo para o FLD baseado no pardmetro “fator de
orientacdo”. Esse fator permite a verificacdo da assimetria do brilho do
céu conforme a orientagdo. Alternativamente, sdo utilizados diagramas
de trajetéria do sol ou andlise de sombreamento dindmico para
representar o comportamento da luz do sol, mas essas formas de analise
ndo consideram a contribuicdo da luz do céu ou da parcela refletida da
luz (MARDALIJEVIC; HESCHONG; LEE, 2009). No Brasil, a norma
NBR 15.215-3 descreve um procedimento de célculo para a
determinacdo da incidéncia de iluminagdo natural em um ponto num
plano horizontal do ambiente interno, obtida através de aberturas da
edificacdo. O método de célculo utilizado é o método do fluxo dividido,
cuja iluminéncia é obtida através do Diagrama de Contribuicdo Relativa
da Luz — DCRL (ABNT, 2005a). Medidas estaticas de luminancia
também sdo utilizadas, em especial para avaliagdes de ofuscamento
(LOVE, 1992), e ganharam forga com a evolucdo das imagens HDR,
gue permitem a visualizacdo de mapas de distribui¢do de iluminancias
de qualquer angulo (PAPAMICHAEL,; FERNANDES;
TCHANAVHAREONKIT, 2010).

Com a evolugdo dos computadores e consequentemente da
simulacdo computacional, na década passada surgiram as medidas
dindmicas, que fornecem séries anuais de iluminancia. Essas medidas
consideram a variagdo da luz natural segundo a latitude e a distribui¢do
temporal ao longo do dia e do ano, considerando informacoes
climéticas. Entre elas, estdo

= 0 Percentual de Aproveitamento de Luz Natural
(PALN): estima o potencial de economia de energia
através do uso da luz natural, considerando trés tipos de
controle (liga/desliga, passo automatico e dimmer
automatico). Para tal, o ambiente é dividido em zonas
de iluminacdo com distribuicdo de iluminéncias
similares. Considera trés condi¢des de céu (claro,
parcial e encoberto), que sdo ponderadas por frequéncia
de ocorréncia (SOUZA, 2003);

= a Autonomia da Luz Natural (DA): é o percentual de
horas ocupadas em que um nivel minimo de
iluminancia no plano de trabalho pode ser garantido
apenas pela iluminacdo natural. Esta medida ndo
identifica quando os niveis de iluminagdo sé&o
excessivos, impossibilitando a  verificagdo de
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ocorréncia de ofuscamento e do excesso de carga
térmica admitida (REINHART; MORRISON, 2003);

= a Autonomia da Luz Natural — Limite Continuo
(DAcon): em contraste com o DA convencional, séo
atribuidos créditos parciais (proporcionais) para faixas
de tempo ao longo do ano em que o nivel de
ilumindncias fica abaixo do nivel minimo de
iluminacdo. Esta medida permite considerar a
preferéncia do usuério, que é mais flexivel que limites
rigidos normativos (REINHART; MARDALJEVIC;
ROGERS, 2006);

* a Autonomia da Luz Natural — Limite MAaximo
(DAmax): esta variagdo do DA considera o
ofuscamento. Indica o percentual de horas ocupadas em
gue a luz direta do sol excede em 10 vezes a
iluminagdo planejada para o plano de trabalho
(ROGERS, 2006); e

= as lluminancias Uteis (UDI): sdo preestabelecidas
faixas de iluminancias nas quais sdo determinados os
niveis de iluminancia muito baixos, Uteis ou elevados e
o0 seu percentual de frequéncia de ocorréncia (NABIL;
MARDALJEVIC, 2005; NABIL; MARDALJEVIC,
2006). Sdo considerados niveis insuficientes de
iluminacdo valores inferiores a 100 lux; a faixa util
compreende valores entre 100 e 2.000 lux; e a
excessiva, acima de 2.000 lux.

Em 2012, a IESNA publicou um documento indicando o DA
relacionado com a &rea e a Exposicdo Anual ao Sol (ASE) como
métodos aprovados para a avaliacdo da iluminacdo natural. Nesse
conceito, a Autonomia Espacial da Luz Natural — sDA (IES, 2012)
refere-se & porcentagem de area que excede um valor minimo de
iluminancia, no caso 300 lux, por determinado periodo de tempo, nesse
caso 50% das horas de ocupacdo ao longo do ano (8h as 18h) —
SDAgz00 500 ESSes valores foram determinados com base em um estudo
de campo envolvendo 61 edificios (escolas, escritérios e bibliotecas),
pesquisas com ocupantes e pareceres de especialistas em iluminagdo
natural através de analise de correlagdo (HESHONG, 2011; SAXENA et
al., 2010). Para contribuir com a definicdo de alvos quantitativos para a
sDA, Reinhart, Rakha e Weissman (2014) identificaram a necessidade
de testar a capacidade da medida de distinguir areas naturalmente
iluminadas de éareas em que a iluminagdo natural é insuficiente.
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Portanto, conduziram um estudo em salas de aula envolvendo a
percepc¢do dos estudantes e uma simulagdo computacional. Onze escolas
de arquitetura foram envolvidas, com a participacdo da UFSC
(PEREIRA et al., 2012). A pesquisa confirmou a adequabilidade da
SDA300,500%, Mas sugeriu a combinagdo desse indice com informacdes de
ofuscamento e contraste. Também foi proposta uma variacdo da
SDAgz0050% para uma iluminéancia-alvo de 150 lux a fim de representar
areas com aproveitamento menor da luz natural, mas significativo.

O quadro apresentado na Figura 3, proposto no relatério final de
Medidas de lluminacdo Natural para o PIER — California Energy
Commission, elenca uma gama de questGes a serem consideradas em
uma analise completa do desempenho da iluminacdo natural. Dentre
suas finalidades, foi elaborado para auxiliar nas discussdes do Comité de
lluminagdo Natural com o intuito de evidenciar o tipo de informacéo
necessaria para cada propdsito e estabelecer as prioridades para o
desenvolvimento de ferramentas importantes para alcancar esses
propositos (HESHONG, 2011).

O quadro foi organizado inspirado em uma equagdo, com a
igualdade composta de variaveis de (1) conforto humano e (2) impacto
energético como primeiro membro (dados de saida) e parametros
determinantes para o desempenho da iluminagdo natural como segundo
membro. As categorias principais abordam (A) a descricdo completa do
espaco tridimensional, (B) a descricdo das propriedades das aberturas,
(C) dados climaticos locais, (D) o contexto exterior, (E) o
comportamento do usuério e (F) interagbes com outros sistemas da
edificacdo



Figura 3 — Quadro de anélise de iluminacéo natural proposto pelo Comité de lluminagdo Natural da IES
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Sistemas Energéticos

usuario do Edificio
|IIum|nanC|a |Energ|a de lluminagdo |Geometria | |Janelas | |So| | |Terreno | |Atividade | |IIuminag§o
Suficiéncia Carga total equiv. Caixas Tamanho e localizagdo Altitude Refletdncia difusa Tipo de atividade KHz instalado
Uniformidade kWh anual Ortogonais complexas TVIS Azimute Inclinagdo Disposi¢do do mobiliario Zonas de controle
Gradientes kW maximo Mobilidrio Envidragamento difuso Intensidade horaria Multiplas condigBes Localizagdo da atividade Dimerizagdo perfeita
Distribuigdo espacial Perfis de carga Brise vertical e horizontal Efeitos de enquadramento Ajustes do terreno Refletancia especular Diregdo da visdao Acionamentos complexos
Esquadrias, grade Dependéncia angular Variagdo sazonal Controle légico
Angulos TVIS varidveis Variagdo climatica Mdltiplos sistemas
Curvas Envidragamento de . L,
A N Tipo de luminaria e
propriedades opticas o
distribui¢do no espago
complexas
BSDF dindmico
Funcionamento das
Luminancia Resfriamento Orientagdo Abertura Zenital Céu Construgdes persianas Aquecimento
Relagdo de contraste Carga adicional Cardial Tamanho e localizagdo Distribuigdo uniforme Declive do horizonte Acionamento solar Carga anual
Uniformidade kWh anual Precisdo TVIS Intensidade horaria Caixas opacas Tempo de resposta Resposta dindmica
Luminosidade, - . Esquadria e efeitos do pogo T A Acionamento por luminosidade A .
/ kW maximo Latitude q pog Distribui¢do Perez Refletdncia difusa p Eficiéncia do sistema
Ofuscamento de luz (ofuscamento)
Gradientes Perfis de carga Longitude Geometria do envidragamento Parcialmente encoberto Refletdncia especular Inclinagdo das aletas (dngulo)
Imagem 3D Fotometria Neblina/nevoeiro Formas complexas Desligamento automatico
Qualidade de visualizagdo TVIS varidveis Precipitagdo Transparéncia Privacidade, seguranga
BSDF dindmico Manuten¢do
Persianas internas e
Térmico Aquecimento Propriedades Visuais cortinas Térmico Vegetacdo Escolhas para iluminagdo Resfriamento
Radiante Carga adicional Refletancia difusa TVIS GDA/GDR Forma e localizagdo Controle légico Carga anual
kWh anual Refletancia especular Direta x Difusa Temperaturas horarias Refletancia lluminagdo de tarefa Resposta dindmica
kW maximo Transparéncia interna Programa operacional Umidade relativa Transparéncia Desligamento automatico Eficiéncia do sistema
Perfis de carga Multiplos programas Componete de radiagdo Variagdo sazonal Manutengdo
|Circadiano | |Ventilag50 |Propriedades Térmicas | Multiplos acionadores Velocidade do vento |Outros | |Cronograma de uso |Venti|ag§o
Sincronizagdo Carga adicional Transmitancia Angulo, forma Microclima Qualidade da visdo Tipo de uso Carga anual
« o Lo Informagdo/ programagdo A
Duragdo kWh anual Fator solar (FS) BSDF dinamico Automoveis gdo/ prog hor;;ria Resposta dindmica
Intensidade kW maximo Capacitancia Agua Requisitos de conforto Janelas variaveis
Espectro Perfis de carga Interagdes das persianas Operagdo da janela

Contexto relativo

Localizagdo dos sensores

Persianas externas e
toldos

Uma ou duas

Plano horizontal
Plano vertical
Qualquer diregdo de
visualizagdo

Sensor fotométrico
Imagem 3D

TVIS
Direta x Difusa
Angulo, forma

Cronograma de operagdo

Fonte: Adaptado de:

Heshong (2011).

Estilo de gerenciamento do
edificio

Demografia

Idade
Saude
Sensitividade circadiana

Status circadiano
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2.1.2  Simulacéo computacional

As avaliacBes com medidas dindmicas s6 sdo possiveis através da
simulacdo computacional. A simulacdo do desempenho de um edificio
pode ser definida como um modelo matematico computacional de
aspectos do desempenho da edificacdo baseado em principios fisicos
fundamentais e modelos de engenharia (HENSEN, 2006). No caso da
iluminagdo natural, os modelos devem prever a quantidade de luz
disponivel em um ambiente. Segundo pesquisa de Reinhart e Fitz
(2006), os tipos de saida mais usados pelos simuladores s&o iluminancia,
FLD, imagens fotorrealistas e lumindncias geradas sob determinada
condicdo de céu, além de consumo de iluminacéo artificial, indice de
ofuscamento e autonomia da luz natural, nessa ordem. A simulagdo
computacional de medidas estaticas, tais como iluminancia, DF e
luminancia, oferece resultados expressos através de imagens
fotorrealistas, mas ndo permite uma avaliacdo das solucgdes de projeto ao
longo do ano. Os avangos nas analises numéricas do desempenho de
espagos iluminados naturalmente apontam para a substituicdo das
simulagBes estticas por simulagbes dindmicas, baseadas em dados
climaticos (MARDALJEVIC; HESCHONG; LEE, 2009). Apontam
também para o refinamento da predicdo de ofuscamento em modelos
comportamentais que procuram reproduzir 0 comportamento do usuario
em relacdo ao uso dos dispositivos de controles de iluminag&o natural e
artificial, além de novos métodos de avaliagdo que modelam
propriedades térmicas e Opticas de sistemas complexos de elementos
gue compdem as aberturas como sistemas de redirecionamento de luz
(REINHART; WIENOLD, 2011). Diversos métodos vém sendo
propostos para modelar simulagfes dindmicas anuais, desde os mais
bésicos, que usam o conceito do FLD, até os mais avancados, que
utilizam os Céus Estatisticos e os Coeficientes de lluminagdo Natural 4
0s quais permitem a integracdo de simulages térmicas e luminosas
(REINHART; HERKEL, 2000).

Existem inimeros métodos para o calculo da iluminagédo natural,
um dos mais difundidos é o método do fluxo dividido, que calcula a
iluminacdo em um ponto através da soma das componentes diretas e
refletidas da iluminacdo natural (HOPKINSON; PETHERBRIDGE;
LONGMORE, 1966; KOTA; HABERL, 2009). Métodos mais

4 Coeficiente de lluminacdo Natural é um conceito matematico que descreve quanto
determinada porcdo do céu contribui para a iluminagdo natural em certo ponto do
edificio (TREGUENZA; WATERS, 1983).
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consistentes foram desenvolvidos na década de 1980 e baseiam-se no
comportamento da radiacdo luminosa (CLARO, 1998). O método da
radiosidade fundamenta-se na troca de energia luminosa entre as
superficies consideradas perfeitamente difusas, com base no Fator de
Forma. Este método considera as caracteristicas geométricas do modelo
e independe do observador. Ja 0 método do raio tragado aborda a andlise
do percurso de uma particula luminosa, da sua emissdo até sua absorcao,
ou vice-versa. Este método apresenta boa resposta quando se trata de
fendmenos especulares das trocas luminosas; contudo, depende do ponto
de observacdo, fazendo com que cada visualizagdo exija nova
determinacdo do percurso dos raios luminosos (CLARO, 1999).

O Building Energy Software Tools Directory (2011), um diretério
disponivel na internet e mantido pelo Departamento de Energia do
Governo dos Estados Unidos, apresenta informagdes sobre 417
programas de simulacdo para avaliar a eficiéncia energética, energias
renovaveis e a sustentabilidade em edificios. Atualmente, 23 desses
avaliam a iluminacdo natural; entretanto, na pesquisa de 2006 de
Reinhart e Fitz (2006), mencionada anteriormente, os entrevistados
indicaram o uso de 42 programas de simulagdo de iluminacdo, tendo
50% dos votos indicado programas baseados no Radiance, que usa o
método do raio tragado.

Nem todos esses programas possibilitam simulagBes anuais.
Reinhart, Mardaljevic e Rogers (2006) listaram ferramentas de
simulacéo de iluminagdo natural baseadas no Radiance que podem ser
usadas para simulagfes dindmicas. Os programas listados foram
Adeline, Daysim, ESP-r, Lightswitch Wizard e SPOT. Os autores
afirmam que o método do raio tracado utilizado pelo Radiance,
combinado com a abordagem dos Coeficientes de Iluminagéo Natural e
os modelos de céu de Perez, possibilitam, de forma eficiente, o calculo
de séries temporais de iluminancias e luminancias (MARDALJEVIC,
2000; REINHART; ANDERSEN, 2006; REINHART;
WALKENHORST, 2001).

Para a avaliacdo do impacto energético do aproveitamento da luz
natural de forma global, o programa de simulacdo deve permitir a
modelagem dos fendmenos luminoso e térmico e computar os ganhos
térmicos da radiacdo luminosa, bem como a diminuicdo do uso do
sistema de iluminagéo artificial e do calor gerado por esse sistema ao
longo do ano ou de periodos de tempo. Nesse sentido, alguns métodos
de calculo de iluminacdo natural foram incorporados por programas de
simulacdo termoenergéticas, como o DOE-2.1B, o eQuest e o0
EnergyPlus (KOTA; HABERL, 2009). O DOE-2 utiliza 0 método do
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fluxo dividido; entretanto, 0 método pode superestimar a quantidade de
luz nas porcdes mais afastadas da abertura (WINKELMANN;
SELKOWITZ, 1985). Kota e Haberl (2009) indicam limitagdes quanto a
modelagem de estratégias como prateleiras de luz, sistemas complexos
de aberturas e iluminacdo vinda de espacos adjacentes ou atrios. Por
fim, o programa utiliza apenas dois modelos de céu, CIE nublado e
claro. O eQuest utiliza 0 mesmo algoritmo do DOE-2, com algumas
evolugdes na consideracdo dos modelos de céu. Ja o EnergyPlus utiliza
modelo de céu de Perez e apresenta duas possibilidades de modelagem
de iluminacdo natural: a primeira derivada do DOE-2 com o método do
fluxo dividido e a outra com a radiosidade. O mddulo que utiliza a
radiosidade permite a modelagem de Sistemas Complexos de Abertura;
entretanto, estudos com validagGes baseadas em medigfes apontam a
superestimacdo para geometrias complexas (YOON; JEONG; LEE,
2014; YUN; KIM, 2013). Além disso, ambos os métodos apresentam
limitacbes em modelar superficies especulares. Assim, a integracdo
entre programas de simulacdo termoenergética e programas puramente
de iluminacdo, mais consistentes como 0s programas com base no
Radiance (método do raio tracado), vem sendo utilizada (DIDONE,
2009; RAMOS; GHISI, 2010; VERSAGE; MELO; LAMBERTS,
2010). O método do raio tracado oferece vantagens na modelagem do
desempenho fisico dos raios de luz e seus efeitos de acordo com as
propriedades espectrais dos materiais para qualquer complexidade
geométrica (DIDONE, 2009; RAMOS; GHISI, 2010; VERSAGE;
MELO; LAMBERTS, 2010). A desvantagem desse método é o tempo
de simulacdo. Gibson (2012) comparou trés solucbes de ambientes, com
e sem protecOes solares simuladas para quatro programas/algoritmos. A
diferenca de tempo de simulagdo entre os dois métodos do EnergyPlus,
fluxo dividido (objeto Daylight:Controls) e radiosidade (objeto DE-
Light) para os outros dois programas que tém o Radiance (raio tragado)
como base, 0 Daysim e 0 SPOT, chegou a quase 10 horas para a solucéo
com persianas horizontais, como mostra a Tabela 1.
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Tabela 1 — Duragéo da simulacéo de iluminacdo natural para ambientes de
diferentes complexidades utilizando diferentes programas (algoritmos)

Programa de simulacéo
de iluminagao natural

Tempo de simulagdo (h:min:s)

"t Ambiente sem
brise

" Ambiente com
prateleira de luz
interna

> Ambiente com
protecdo solar
horizontal externa

EnergyPlus — 0:01:21 0:01:28 6:00:00

Daylight:Controls

EnergyPlus — DE-Light | 0:02:06 0:02:26 6:49:00

Daysim 4:04:00 3:05:00 11:00:00

SPOT 5:00:00 5:34:00 15:33:00
Fonte: Adaptado de: Gibson (2012, p. 90).

Notas:

*! :SimulagBes realizadas em um computador com processador dual core 2.26 GHz 4GB

RAM.

*2 Simulagdes realizadas em um computador com processador dual core 2.09 GHz 1GB

RAM.

*3:Simulagdes anuais executadas.

Todos esses programas apresentam codigos complexos, porém
interfaces mais detalhadas,
numerosos dados de entrada para a caracterizacdo de modelos virtuais
(CRAWLEY et al., 2005; MENDES et al., 2005). As ferramentas de
simulacdo podem ser usadas para fins multiplos em diferentes etapas do
projeto ou da edificacio pronta. Haghighat e Marsh (2004) enfatizam a
necessidade de a simulacdo computacional ser mais difundida nas fases
iniciais de projeto, quebrando antigos paradigmas de ser utilizada apenas
como validagdo de solugdes ja definidas (por exemplo, atendimento a
coédigos e normas). Nesse sentido, Westphal (2007) desenvolveu um
método para auxiliar na calibracdo de modelos para simulagdes
computacionais do desempenho termoenergético de edificagbes. A
calibragcdo objetiva reduzir as incertezas do modelo e a quantidade de
simulacBes ao permitir que os projetistas identifiquem as variaveis mais
influentes no modelo. Outra questdo € tornar os resultados das
simulacBes mais acessiveis aos envolvidos no processo de projeto. Para
auxiliar o projetista na tomada de decisdes, Reinhart e Wienold (2011)
propuseram um “painel de controle” que traz graficos com informagdes
sobre disponibilidade de iluminagdo natural, conforto dos ocupantes e

abrangentes, assim como

energia.

Na auséncia de informagGes detalhadas da edificacdo, inerentes
as fases iniciais de projeto, uma alternativa é o uso de ferramentas de
simulacdo simplificadas. Outra alternativa € o uso de ferramentas

exigindo
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baseadas em simulacdes pré-realizadas. Pedrini e Szokolay (2005), por
exemplo, propuseram uma ferramenta para estimar o impacto das
decisBes arquitetdnicas sobre o consumo da energia elétrica durante as
fases iniciais de projeto, utilizando um banco de dados. Venancio e
Pedrini (2009) observaram uma economia de 27,4% atribuida a decisdes
na etapa conceitual.

As simulagdes pré-realizadas ainda podem ser utilizadas para a
proposicdo de metamodelos de abordagem estatistica como técnicas de
regressOes realizadas com base em casos simulados (KILMER, 1994;
MELO, 2012). Uma das principais vantagens de ferramentas é a reducéo
do tempo de simulagdo, visto que a simulagdo de iluminacdo natural
isoladamente ou integrada a simulacdo térmica, além de exigir elevado
conhecimento técnico, pode demorar de minutos a horas, dependendo da
complexidade do modelo (REINHART, 2001).

2.2 METODOS SIMPLIFICADOS PARA AVALIACAO DE
ILUMINACAO NATURAL NO AMBIENTE INTERNO

Métodos simplificados sdo ferramentas idealizadas para dar
respostas rapidas sem necessitar de significativo detalhamento de
informagfes. Normalmente, sdo utilizados para comparar o desempenho
de diferentes solucBes de projeto, especialmente, na etapa conceitual.
Porém, ndo sdo indicados para modelar estratégias complexas
envolvendo iluminagdo natural ou mesmo para refinar estratégias
projetuais (IEA, 2000). Além de auxiliarem na tomada de decisGes,
também podem ser usados para avaliar a conformidade de projetos de
acordo com indices minimos estabelecidos por instrumentos
regulatérios.

Este tdpico da revisdo bibliografica foi desenvolvido a partir de
uma pesquisa sobre ferramentas simplificadas como parte da TASK 21
da IEA (2000). Procurou-se adicionar novas ferramentas divulgadas na
bibliografia de acordo com a classificacdo apresentada pela pesquisa e
avaliadas segundo critérios de interesse deste trabalho. O principal
objetivo foi definir uma lacuna com a qual este trabalho pudesse
contribuir cientificamente. As 72 ferramentas encontradas foram
analisadas quanto a sua proposi¢do de avaliar: A — Representacdo do
fendmeno da luz e, quando aplicavel, do fendmeno térmico, B —
Pardmetros do edificio; C — Contexto do edificio; D1 — Desempenho do
edificio e D2 — Implementagéo.

A partir dessa classificagdo, elencou-se a principal limitacdo dos
métodos segundo a Otica deste trabalho, de forma a oferecer um
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panorama do estado da arte de ferramentas simplificadas que tem como
foco a iluminagdo natural. Esse processo, bem como o seu produto, 0s
quadros de analise, s&o apresentados no APENDICE A .

A pesquisa de referéncia fez parte da Subtask C: Daylighting
Design Tools da TASK 21 e classificou os métodos simplificados em
oito categorias: |. Férmulas empiricas, 1. Tabelas, I1l. Nomogramas, 1V.
Diagramas, V. Transferidores, VI. Aplicativos computacionais, VII.
Tipologias e VIII. Modelos em escala (DE BOER; ERHORN, 1999).
Com base na classificacdo proposta, incluiu-se uma nova categoria: 1X.
Ferramentas estatisticas/computacionais.

As ferramentas simplificadas podem ser separadas em dois
grupos principais: o primeiro abarca as ferramentas anteriores a
tecnologias computacionais acessiveis (. Férmulas empiricas, II.
Tabelas, 11l. Nomogramas, IV. Diagramas, V. Transferidores e VIII.
Modelos em escala); e 0 segundo abrange as ferramentas historicamente
mais recentes que sdo normalmente baseadas na tecnologia
computacional (VI. Aplicativos computacionais, VII. Tipologias e IX.
Ferramentas estatisticas/computacionais).

Na categoria |. Formulas empiricas estdo as “Regras Praticas”
(Rules of Thumbs), ainda largamente utilizadas entre os arquitetos
(PEREIRA et al., 2005). Essas sdo geralmente destinadas aos usuarios
gue dispdem de dados de entrada minimos. Os resultados fornecem
diferentes graus de informaces de projeto.

Na outra ponta estdo os VII. Aplicativos computacionais, que, em
geral, se dividem em dois grupos: no primeiro, as interfaces gréaficas que
recorrem a resultados pré-simulados ou que avaliam automaticamente
conjuntos de equacdes e/ou combinagdes dessas duas alternativas; o
segundo trata de ferramentas de interface amigavel que criam arquivos
de entrada para simulagdes mais complexas de iluminagdo
natural/energéticas que ndo necessitam de um especialista para serem
operadas. Como se trata de simulagbes computacionais, tendem a
demandar mais tempo para a obtencdo de resultados que as primeiras.
Entretanto, em geral, permitem uma maior liberdade na definicdo de
pardametros de entrada. N&o sdo contemplados nessa defini¢do
programas de simulagdo complexos, que permitem ainda maior
liberdade de modelagem, mas exigem maior tempo de simulagdo, maior
definicdo das caracteristicas do edificio e muitas vezes a manipulagdo
por parte de um especialista.

As IX. Ferramentas estatisticas/computacionais, bastante
difundidas na atualidade, possibilitam uma resposta rapida, ja que,
normalmente, se baseiam em dados medidos ou pré-simulados através
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de simulagdo computacional detalhada. Grande parte dos casos utiliza
regressdes multivariadas lineares ou ndo lineares. As Ultimas
possibilitam uma maior aproximagdo para representar relagdes néo
lineares entre as varidveis. Nesses casos, sdo0 comumente abordadas
como metamodelos, isso porque se trata de modelos
estatisticos/computacionais baseados em outros modelos (os modelos
matematicos adotados pelo programa de simulagdo computacional)
(KILMER, 1994; MEISEL; COLLINS, 1973; ROTMANS; VRIEZE,
1990).

Vale ressaltar que algumas ferramentas alocadas em grupos como
Il. Tabelas e 11l. Nomogramas, por exemplo, foram desenvolvidas com
base em simulagdo computacional e andlises estatisticas, mas geraram
como ferramenta para o0 uso do projetista tabelas ou nomogramas, por
isso foram alocadas nestes grupos.

De acordo com o que foi observado nesse levantamento, as
ferramentas que objetivam definir tamanhos minimos de aberturas e um
zoneamento de ilumina¢do natural, em geral, ndo consideram a
influéncia da refletancia das superficies, a diferenca das orientagdes ou
as condicGes dinamicas do céu.

Ja as ferramentas que objetivam predizer o impacto da luz natural
no desempenho energético, em sua maioria, baseiam-se no fator de luz
diurna. Por se tratar de um fator que representa as condi¢des de
iluminacdo sob um céu encoberto e desobstruido, desconsidera as
condi¢Bes dindmicas do céu com sol e com diferentes condicBes de
nebulosidade e, consequentemente, a orientagdo. Com 0 mesmo
objetivo, os métodos simplificados apresentados em normas como a
TITLE 24 (CALIFORNIA ENERGY COMISSION, 2013) e a
ASHRAE 90.1 (ASHRAE, 2013) aplicam fatores de reducdo de
poténcia instalada para ambientes que utilizam fotocontroles,
aproveitando a luz natural. Contudo, ndo diferenciam a localidade ou a
influéncia das refleténcias internas.

Ainda sob o enfoque do desempenho energético, as IX.
Ferramentas estatisticas/computacionais utilizadas como metamodelos
apresentam a vantagem de modelar mais facilmente o impacto do
aproveitamento da luz natural de forma global. Isso porque os modelos
de simulacdo complexa (luminosa, térmica e de energia) nos quais se
baseiam conseguem representar a influéncia do consumo do sistema de
iluminagdo artificial e de condicionamento de ar. Dentre 0s casos
encontrados na bibliografia, todos apresentaram pelo menos uma das
limitagbes apontadas a seguir. Como base de dados para a regresséo,
adotam para a simulacdo do fenémeno da luz natural o programa
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EnergyPlus, que, até 0 momento, apresenta limitagdes em seu algoritmo
(ver item 2.1.2, p. 63). Ainda, por influéncia das simulagdes térmicas,
dividem o modelo em cinco zonas com aberturas em todas as fachadas.
Dessa forma, esses modelos perdem a sensibilidade ao parametro
orientagdo, fundamental para a iluminagdo natural, que é mais bem
observada no nivel do ambiente. A distribuicdo de aberturas em todas as
faces também ndo caracteriza a realidade da maioria dos edificios. Por
fim, a mesma porcentagem de abertura distribuida em diferentes
orientagBes apresenta desempenhos diferentes; logo, a generalizagéo,
nesse caso, Nao se mostra adequada.

Dois dos trabalhos levantados mereceram maior discusséo devido
a afinidade com esta tese: o trabalho de Didoné e Pereira (2010), por
utilizar regressdo linear multivariada baseada em simulacdo integrada
(Daysim/Radiance e EnergyPlus); e o trabalho de Wong, Wan e Lam
(2010), por utilizar redes neurais artificiais para a metamodelagem.

O trabalho de Didoné e Pereira (2010), que utilizou a simulacédo
integrada e considerou apenas uma zona térmica por ambiente, se
baseou em regressao linear multivariada, limitada para modelar relagcdes
ndo lineares. O zoneamento utilizado pelos autores estipulou uma zona
termoluminosa que coincidia com a area total do ambiente. O parametro
orientacdo foi excluido do modelo por ndo ter sido considerado
representativo na analise estatistica. Entretanto, entende-se que esse
pardmetro pode ser estudado com mais profundidade devido a sua
importancia para o fendmeno da iluminacdo natural. Além disso, neste
trabalho, as propriedades dos vidros foram expressas somente pelo
parametro Fator Solar, desconsiderando-se a Transmissdo Visivel.
Como representacdo das protecGes solares, foram adotados angulos de
sombreamento.

A proposta de Wong, Wan e Lam (2010) serd mais bem discutida
no item 2.3.7.3, p. 97, deste capitulo, depois da apresentacdo do
referencial tedrico sobre redes neurais artificiais. Os autores utilizaram
RNAs para metamodelagem energética considerando a iluminacédo
natural e obtiveram forte correlagdo (coeficiente Nash-Sutcliffe de
0,994), indicando elevado potencial de predi¢do do consumo energético.
Entretanto, este trabalho baseia-se em simulagdes do EnergyPlus, cujas
limitacbes para a modelagem da iluminacdo natural ja foram apontadas.
Os autores utilizaram a abordagem térmica para a definicdo das zonas,
assim a influéncia das orientagdes foi mitigada devido ao agrupamento
das zonas térmicas para a avaliacdo do balanco final.

A pesquisa por métodos simplificados levantou que, embora
exista uma grande quantidade de ferramentas que contemplam a
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iluminacdo natural, existe um ndmero reduzido delas que oferece a
possibilidade de avaliagdo do impacto no consumo energético,
considerando as implicagdes no padrédo de uso do sistema de iluminacdo
artificial, e no condicionamento de ar. Além disso, as que existem
apresentam limitacGes inerentes a sua concepc¢ao (algoritmos e métodos:
por exemplo, split flux) ou aplicacdo (definicbes no processo
metodoldgico: por exemplo, agrupamento de zonas térmicas).

O levantamento das ferramentas por categorias permitiu observar
as oportunidades de contribuicdo deste trabalho. Assumiu-se que o
desenvolvimento de uma ferramenta simplificada que contemple a
predi¢do do consumo energético considerando a iluminacgdo natural deve
levar em conta o dinamismo das condi¢Ges de céu e as caracteristicas
arquitetonicas que influenciam o desempenho da luz natural, o impacto
no sistema de iluminag&o e no de condicionamento de ar. Nesse sentido,
as IX. Ferramentas estatisticas/computacionais apresentaram um forte
potencial de atender a essa demanda. As redes neurais artificiais, por
tratarem de regressdo ndo linear, sdo indicadas para aproximar func¢des
gue envolvam varidveis que ndo apresentem relagdo linear, como
acontece com as varidveis do edificio. Além disso, possuem elevado
poder de generalizagdo, 0 que permite que estendam o que adquiriram
por aprendizado as solugdes que ndo Ihes foram apresentadas.

Assim, torna-se importante um aprofundamento no estudo dessa
ferramenta, de modo a verificar a sua aplicabilidade para modelar o
fendbmeno da iluminacéo, considerando os efeitos importantes como o
da orientacdo, de climas de diferentes localizagBes, de varidveis
arquitetdnicas, entre outros.

No caso do desenvolvimento de um método simplificado que
possa ser utilizado tanto para avaliagdes nas fases iniciais de projeto
guanto para avaliacbes de desempenho, é interessante combinar o
método de avaliacdo de desempenho de diferentes configuracdes de
ambiente com o zoneamento de luz natural. O zoneamento permite
definir quais areas podem ser beneficiadas pelo aproveitamento da luz
natural. No caso da utilizacdo de zoneamento, os métodos levantados
deixam uma lacuna quanto ao impacto do dinamismo das condi¢des de
céu e da orientagdo para 0 zoneamento da iluminagao natural.

Baseando-se nessas consideraces, o proximo item discute a
teoria das redes neurais artificiais e as aplicacdes desse método
estatistico.
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2.3 FUNDAMENTACAO TEORICA: REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS

As redes neurais artificiais (RNAS) sdo técnicas computacionais
que utilizam modelo matematico inspirado na estrutura bioldgica do
cérebro humano, fazendo uma analogia com o funcionamento do
neurbnio e suas conexdes. Essas técnicas buscam reproduzir o
comportamento e a dinamica do cérebro, adquirindo conhecimento
através da experiéncia (SILVA et al., 2004). As RNAs tém por objetivo
fornecer subsidios para que a ferramenta computacional consiga,
baseada em um conjunto de simulagdes conhecidas, estender tais
informacOes para determinada situagéo proposta (COSTA, 2001).

Haykin (2001) define como beneficios das redes neurais (i) sua
estrutura macica e paralelamente distribuida; e (ii) sua habilidade de
aprender e consequentemente de generalizar. Isso quer dizer que a RNA
¢ capaz de reproduzir resultados (dados de saida) adequados para dados
de entrada que ndo pertenceram ao treinamento (processo de
aprendizagem).

A utilizacdo de RNAs tem sido crescentemente observada no
contexto de aproximacdo de fungdes. Visando verificar suas aplicacfes
diante do tema deste trabalho, a revisdo de literatura foi estruturada sob
dois aspectos: aplicagdes referentes ao comportamento energético de
edificacbes e ao fendmeno da iluminacdo natural. Os trabalhos
acessados tiveram sua abordagem dividida em seis categorias: I.
Modelagem do desempenho termoenergético em edificagdes, |II.
Previsdo de demanda futura de energia, 111. Aplica¢cdes em sistemas de
controles visando a eficiéncia energética, 1V. Suporte para tomadas de
deciséo, calibragdo e/ou otimizacdo de projetos e sistemas do edificio,
V. Previsdo de ilumindncias e VI. Modelagem do desempenho
energético global (térmico + luminoso).

Assim, este item foi dividido em duas etapas principais: na
primeira serd apresentado o embasamento teérico e conceitual das
RNAs sob o enfoque adotado para esta tese; e na segunda sera exibido o
estado da arte do uso de RNAs aplicadas para a modelagem do
comportamento energético em edificios segundo as seis categorias
mencionadas. Por fim, discutem-se as possibilidades de aprofundamento
de estudos considerando a aplicacdo de RNAs para modelagem do
desempenho global, destacando-se o aproveitamento da iluminacéo
natural.
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2.3.1 O neuro6nio artificial

A estrutura basica de uma RNA é o neurdnio. Haykin (2001)
define o neurdnio artificial como uma unidade de processamento
matematicamente simples, pois recebe uma ou mais entradas, que, por
sua vez, tém um peso associado, e as transforma em saidas. Pode-se
complementar ainda que o neurdnio é composto de uma funcdo soma,’
responsavel pelo célculo da entrada efetiva para o neurbnio, e uma
funcdo ativacdo, ® que transmite o sinal de saida (ver Figura 4).
Analogamente ao neur6nio bioldgico, as entradas sdo os dendritos; a
funcdo soma é o corpo celular no qual ocorrem as sinapses (ajuste dos
pesos); e a funcdo de transferéncia é o axénio, que dispara um sinal
guando excitada.

Figura 4 — Modelo néo linear de um neurdnio artificial
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Fonte: Haykin (2001).

Observando a Figura 4, pode-se prestar atengdo em alguns
elementos importantes para a descrigdo do neurdnio artificial: os sinais
de entrada, os pesos sindpticos, a juncdo aditiva ou funcdo soma, os
desvios (bias), a fungéo de ativacdo e os sinais de saida.

Os sinais de entrada, também chamados de padrdes de entrada,
parametros de entrada ou estimulos, no caso deste estudo, serdo as
caracteristicas do edificio ou do contexto no qual ele esta inserido (por
exemplo, valores de PAF, Tys, latitude etc.). Os pesos sindpticos séo

s Funcdo soma: soma o0s sinais de entrada, ponderados pelas respectivas sinapses
(pesos) do neurdnio.

Funcdo de ativacdo: restringe a amplitude de saida de um neurdnio. Limita o
intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida a um valor finito, normalizado
como o intervalo unitario fechado (0,1) ou (-1,1). E a funcdo responsavel pela
propagacdo da saida de um neur6nio para os demais neuronios.
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definidos randomicamente pelo programa computacional e vao sendo
ajustados conforme algoritmos de aprendizagem,’ que serdo abordados
no item 2.3.6. A saida, os padrdes de saida, os parametros de saida ou a
resposta sdo as variaveis que se pretende obter (por exemplo, consumo
energético, iluminancias etc.).

O conhecimento da rede é representado pelos pesos sinapticos,
gue determinam a importancia que cada entrada possui. A influéncia que
cada entrada tera na saida serd tanto maior quanto mais estimulada for
uma conexdo sinaptica, ® ajustada de acordo com o0s processos de
aprendizagem, que serdo apresentados no item 2.3.4. Resumidamente, 0
neurdnio processa os valores de entrada atraves da realizacdo da soma
desses valores ponderados pelos pesos sinépticos respectivos. A fungdo
ativacdo é, entdo, aplicada a essa soma ponderada com o intuito de
manter o sinal de saida dentro de um limite finito e de introduzir a ndo
linearidade ao modelo.

As sinapses sdo caracterizadas por um peso (w), inicialmente
aleatorio, que representa sua intensidade. O peso wy; multiplica o sinal
Xj, na entrada da sinapse j, conectada ao neurdnio k. O resultado dessa
operacdo € submetido a um Limiar (0), ou threshold, que é associado a
funcdo de ativacdo ou transferéncia. O limiar é fundamental, pois é ele
gue define se o sinal sera propagado ou ndo. Se o valor v for maior que
esse limiar, 0 peso w,; sera positivo e o0 neurdnio ficara ativo (agéo
excitatoria); caso contrario, se for menor que o limiar, o sinal sera
negativo e a saida do neur6nio ficara inibida (acéo inibitoria).

A funcdo soma é um somatério que adiciona as entradas
ponderadas pelos seus respectivos pesos, dada pela Equacdo 1:

’ Algoritmo de aprendizagem: pode ser definido como um conjunto preestabelecido
de regras bem definidas para a solucdo de um problema de aprendizagem
(HAYKIN, 2001).

§ Conexdo sindptica: as sinapses sdo unidades estruturais e funcionais elementares
que intermediam as interagdes entre os neurdnios. Na organizacdo neural, uma
sinapse € uma conexdo simples que pode impor ao neurdnio receptivo excitagdo ou
inibicdo, mas ndo ambas (HAYKIN, 2001).
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n
Uy =;Wij *Xj (1)

Onde:

u,: saida do combinador linear devido aos sinais de entrada para o neurénio ;
wijj: peso sinaptico que conecta a saida do neur6nio i a entrada j no neurénio;
X;: sinal de entrada (padrdo de entrada); e

n: o n-ésimo padrédo de treinamento (exemplo) apresentado a rede.

A fungdo de ativagdo (¢) tem a fungéo de restringir a amplitude
da saida do neurdnio. Normalmente, a entrada é normalizada dentro de
um intervalo unitario fechado (0,1) ou como alternativa (-1,1). Haykin
(2001) identifica trés tipos basicos de funcdo de ativacdo (ver Figura 5):
limiar (ver Equacdo 2), linear por partes (ver Equacdo 3) e sigmoide
(ver Equacdo 4).

Figura 5 — Funcdes de ativacdo
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Fonte: adaptado de: Bocanegra (2002).

Para a funcdo limiar, tem-se que:

lse>0

)= f(x):{

0se<0 (2)

Onde:
¢: funcdo ativacgdo; e
v: campo local induzido ou potencial de ativacéo.
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A fungdo linear por partes fica como segue.

1 vt 5
o) = v+ L5y s-
2 2 3)
0 v<— 5
Onde:

¢: funcdo ativagdo; e
v: campo local induzido ou potencial de ativacéo.

A funcéo sigmoide é a funcédo de ativacdo mais comum utilizada
na construcdo de RNAs; € definida por uma equagdo estritamente
crescente que exibe um adequado balanceamento entre comportamento
linear e ndo linear e dada pela Equagéo 4:

olv) :

“1vexp-av)

4)

Onde:

¢: funcdo ativacgdo;

a: é o parametro da inclinacéo da sigmoide; e

v: campo local induzido ou potencial de ativacéo.

Um bias ou desvio (by) tem o efeito de aumentar ou reduzir a
entrada liquida da funcdo ativagdo, dependendo se € positivo ou
negativo, respectivamente. O bias permite aumentar o grau de liberdade,
garantindo uma melhor adaptacdo da RNA a funcao.

Por fim, a saida do neurdnio, yy, é dada pela Equagéo 5:

yi =olue +by)

®)

Onde:

yi: sinal de saida do neurdnio;

¢: funcdo ativacéo;

ui: saida do combinador linear devido aos sinais de entrada para o neurénio k; e
b,: bias ou desvio.



77

2.3.2 A arquitetura da rede

A forma como os neur6énios estéo estruturados na rede neural esta
fortemente relacionada com o algoritmo de aprendizagem utilizado para
treinar a rede (HAYKIN, 2001). Os algoritmos de aprendizagem
determinam as regras que serdo utilizadas para o aprendizado. Os
algoritmos abordados neste trabalho serdo explicados no item 2.3.6.

Existem varias tipologias de RNAs; contudo, elas podem ser
agrupadas em duas classes basicas: (i) Nao recorrentes e (ii) Recorrentes
(BOCANEGRA, 2002).

As RNAs ndo recorrentes sdo ditas “sem memoria” por ndo
possuirem realimentacdo de suas saidas para suas entradas. Essas RNAs
sdo estruturadas em camadas e podem ser formadas por uma ou mais
camadas, denominadas RNA de camada Unica e RNA multicamadas,
respectivamente.

Na rede de camada Unica tem-se uma camada de entrada de nos
de fonte, também chamada perceptron,® que se projeta sobre uma
camada de saida de neurbnios, mas ndo vice-versa, podendo ser
classificada como do tipo aciclica (ver Figura 6).

Figura 6 — Exemplo de rede alimentada adiante ou aciclica (feedforward) com
uma Unica camada de neurdnios

= ®
o —
o
= ®

CAMADA DE ENTRADA DE CAMADA DE SAIDA DE
NEURONIOS FONTE NEURONIOS

Fonte: Adaptado de: Haykin (2001).

° Perceptron ou perceptron de Rosenblat é a forma mais simples de uma RNA usada
para padrdes linearmente separaveis. Basicamente, ele consiste em um Unico
neurdnio com pesos sindpticos ajustaveis e desvios (bias). E um classificador binario
que mapeia sua entrada (x), um vetor de valor real, para um valor de saida f(x) e um
valor binario simples, através de uma matriz (HAYKIN, 2001).
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As redes alimentadas adiante com mdltiplas camadas distinguem-
se da anterior pela presenca de camadas ocultas (uma ou mais), cujos
n6s computacionais sdo conhecidos como neurdnios ou unidades
ocultas. Sua funcao é intervir de maneira Util entre a entrada e a saida da
rede, tornando-a capaz de extrair estatisticas de ordem elevada®™ (ver
Figura 7) (HAYKIN, 2001).

Figura 7 — Exemplo de rede alimentada adiante ou aciclica (feedforward)
totalmente conectada com uma camada oculta e uma camada de saida

@ —
m ®

S —

CAMADA DE ENTRADA DE CAMADA DE CAMADA DE SAIDA DE
NEURONIOS FONTE NEURONIOS OCULTOS NEURONIOS

Fonte: Adaptado de: Haykin (2001).

As redes recorrentes possuem realimentagdo das saidas para as
entradas, sendo suas saidas determinadas pelas entradas atuais e pelas
saidas anteriores. Suas estruturas ndo se organizam necessariamente em
camadas e, quando o sdo, podem possuir ligacGes entre neurdnios de
camadas ndo consecutivas ou ligacBes entre neurbnios de mesma
camada. Com isso, geram interconexdes superiormente mais complexas
que as RNAs ndo recorrentes, conforme mostra a Figura 8
(BOCANEGRA, 2002).

19 Estatistica de ordem elevada ou superior: fundamenta-se em medidas estatisticas
de ordem superior, normalmente acima da terceira ordem (implicita ou explicita),
apresentam maior imunidade a ruidos gaussianos (FERREIRA et al., 2009; SILVA,
2009).
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Figura 8 — Exemplo de rede recorrente com neurdnios ocultos

SAIDAS
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—Ml
Fonte: Adaptado de: Haykin (2001).

2.3.3  Redes perceptron multicamadas

Estes tipos de redes constituem os modelos RNA mais difundidos
no momento devido a sua maior capacidade de aprendizagem.
Consistem em um conjunto de unidades sensoriais que forma uma
camada de entrada, uma ou mais camadas intermediarias de unidades
ocultas e uma camada de saida. A propagagdo dos sinais de entrada
acontece de camada a camada na direcdo positiva (da entrada para a
saida) (BOCANEGRA, 2002).

Cada unidade da camada intermedidria funciona como um
perceptron; entretanto, sua fungdo é a limiar ou a sigmoide. O tipo de
ativacdo escolhido se da de forma a suavizar a atualizacdo dos pesos,
evitando alteracdes bruscas (COSTA, 2001).

As redes perceptron multicamadas — PMC (multilayer perceptron
— MLP) tém sido aplicadas de maneira satisfatoria para problemas
envolvendo alto grau de ndo linearidade. O processo de aprendizagem
aplicado as PMCs é do tipo supervisionado, explicado no item a seguir.
O algoritmo utilizado é o chamado retropropagacdo do erro (error
backpropagation), que se baseia numa regra de aprendizagem que busca
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corrigir o erro durante a fase de treinamento, visto com mais detalhes no
item 2.3.6 (HAYKIN, 2001).

2.3.4  Processos de aprendizagem

A habilidade de aprender é uma das principais propriedades de
uma rede neural. Haykin (2001) define aprendizagem como

[...] um processo pelo qual os pardmetros livres de
uma rede neural sdo adaptados através de um
processo de estimulacdo pelo ambiente no qual a
rede estd inserida. O tipo de aprendizagem é
determinado pela maneira pela qual a modifica¢éo
dos parametros ocorre. (HAYKIN, 2001, p. 75).

A modificacdo dos pardmetros referida por Haykin (2001) traduz-
se no ajuste dos pesos sindpticos, visto que uma rede com pesos
sinapticos adequados pode representar praticamente qualquer funcéo.
Logo, a aprendizagem consiste no processo de encontrar 0S pesos
adequados. Para tal, inicia-se 0 processo adotando-se pesos arbitrarios e,
interativamente, como ja explanado, aplicando um algoritmo de
aprendizagem (ver item 2.3.6, p. 83); assim, a rede pode chegar ao
desempenho desejado.

Em outras palavras, o treinamento de uma rede neural tem por
objetivo produzir um conjunto de saidas desejadas ou mesmo
consistentes através da aplicacdo de determinado conjunto de entradas.
Cada um desses conjuntos (de entrada ou saida) denomina-se vetor.
Realiza-se o treinamento através da aplicacdo sequencial de vetores de
entrada e, algumas vezes, também os de saida, enquanto se ajustam os
pesos da rede conforme um procedimento de treinamento escolhido
previamente. Durante o processo de treinamento, 0S pesos Vao
gradualmente convergindo para determinados valores, até que o0s vetores
de entrada produzam as saidas desejadas (BOCANEGRA, 2002).

Para melhorar o aprendizado da rede, a escolha do conjunto de
treinamento deve considerar valores extremos, visto que as RNAs
apresentam elevado poder de interpolacdo, mas limitagdes quanto a
extrapolagéo.

Os procedimentos de treinamento podem ser classificados de
duas formas principais: (i) aprendizagem com um professor e (ii)
aprendizagem sem um professor.

A primeira, também chamada de aprendizagem supervisionada,
utiliza o conceito do “professor” como tendo o conhecimento sobre o
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ambiente, sendo esse conhecimento representado por um conjunto de
exemplos de entradas—saidas.

O processo de treinamento funciona da seguinte maneira: aplica-
se 0 vetor de entrada, a saida da rede é calculada e comparada com o
vetor-alvo correspondente. Encontra-se um erro que é realimentado
através da RNA, sendo os pesos atualizados de acordo com o algoritmo
escolhido com o objetivo de minimizar esse erro (os algoritmos séo
detalhados no item 2.3.6, p. 83). Repete-se 0 processo até que o erro
para 0s vetores de treinamento alcance niveis aceitaveis
(BOCANEGRA, 2002). Essa forma de aprendizagem descrita é a forma
de aprendizagem por corre¢do do erro; é nessa regra de aprendizagem
gue se baseia o algoritmo da retropropagacdo do erro utilizado neste
trabalho e, portanto, explanado no item 2.3.6, p. 83.

Haykin (2001) subdivide o processo de aprendizagem sem
professor em duas categorias: aprendizagem por esforco e aprendizagem
ndo supervisionada. Neste tipo de aprendizagem, ndo ha exemplos
rotulados da funcdo a ser aprendida pela rede. Segundo Pizarro (2005),
este tipo de aprendizagem necessita de um grande nimero de dados de
entrada. Isso porque a rede aprende por si s6, ndo havendo uma
mensagem externa de erro. Além disso, as entradas devem ser parecidas
para que se possam extrair caracteristicas estatisticamente relevantes e
criar pardmetros automaticamente.

2.3.5 Definicdo das camadas intermediarias

A definicdo do nimero de camadas e da quantidade de neurénios
ocultos nessas camadas de uma rede RNA-PMC é feita de maneira
empirica e depende da complexidade do proprio problema. E atribuido a
camada intermediéria o poder de aprendizagem da rede neural. O ajuste
do ndmero de neurbnios tem dois objetivos principais: garantir as
capacidades de convergéncia e generalizacdo da rede e maximiza-las.

A convergéncia remete ao desempenho da fase de treinamento e
avalia a capacidade de aprendizado da rede. Erros baixos para o
conjunto de treinamento significam boa convergéncia dos resultados. Ja
a generalizacdo refere-se ao desempenho da fase de testes. Expressa a
capacidade da rede de estender o que aprendeu para padrbes nunca
vistos. Uma rede subdimensionada para o problema que devera modelar
tera dificuldades em aprender e convergir os resultados dos padrdes de
saida para os dados apresentados na etapa de treinamento, podendo,
inclusive, tornar este Gltimo muito demorado devido & dificuldade em
buscar uma representacdo 6tima (BRAGA; LUDEMIR; CARVALHO,
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2000). J& uma rede hiperdimensionada penalizard o poder de predi¢do
do conjunto de teste, podendo levar a rede ao treinamento excessivo ou
superajuste, ja que, além de decorar os padrBes, a rede pode acabar
aprendendo os ruidos do conjunto de dados (SILVA, 2005). O
treinamento excessivo pode ser causado pelo ajustamento demasiado do
modelo ao conjunto de treinamento, normalmente devido ao excesso de
neurbnios na camada intermediaria. Ocorre depois de certo tempo de
treinamento, quando a RNA memoriza padrbes que ja foram
apresentados e 0 processo piora sensivelmente.

A quantidade 6tima de neurbnios geralmente é obtida através de
uma série de experimentacdes. Entretanto, existem alguns teoremas que
se propdem a aproximar 0 nimero de neurdnios na camada oculta;
entretanto, ndo ha comprovacéao de que resultem na melhor configuracédo
de rede. Trés deles, que foram adotados ao longo deste trabalho, sdo
descritos a seguir.

Hecht-Nielsen (1987), baseados no teorema de Kolmogorov,
demonstraram que a primeira camada oculta de uma rede neural pode
ser dada pela Equacdo 6. Através dessa aproximacgdo, 0s autores
afirmaram que qualquer funcdo de n variaveis poderia ser representada
pela referida equacéo.

Nocuttos =(2*Ny +1) (6)

Onde:
Nocuitos: NUMero de neurdnios na camada oculta (vetores); e
Ny: nimero de variaveis de entrada.

Upadhyaya-Eryurek (1992) propuseram a Equacdo 7, baseados
na teoria de Shannon e Waeve’s e partindo dos pressupostos de que
redes de trés camadas sdo suficientes para resolver problemas de
estimacgdo e de que 0 nimero minimo de neurdnios ocultos é log,P, em
gue P é o nimero de padrdes do conjunto de treinamento.
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NocuLtos =Ny *log, P

()

Onde:

Nocutios: NUMero de neurdnios na camada oculta;
Ny: nimero de variaveis de entrada (vetores); e
P: nimero de padrles de entrada.

Uma terceira heuristica comumente encontrada em féruns de
discussao sobre redes neurais é apresentada na Equacéo 8.

NocuLtos =15 Ny

(8)

Onde:
Nocuitos: NUMero de neurdnios na camada oculta (vetores); e
Ny: nimero de variaveis de entrada.

Cabe salientar que cada neurdnio acrescido na arquitetura da rede
aumenta o seu tempo de processamento de forma exponencial.

2.3.6  Algoritmo da retropropagacédo do erro (backpropagation)

O algoritmo da retropropagacdo consiste em dois passos através
de diferentes camadas da RNA: a propagacdo (passo para frente) e a
retropropagagdo (passo para tras). Haykin (2001) descreve que, na
propagacdo, um padrdo de atividade (vetor de entrada) é aplicado aos
nos sensoriais da rede e seu efeito se propaga através da rede camada
por camada, produzindo um conjunto de saidas como resposta real da
rede. Nesse passo, 0s pesos sinapticos da RNA sdo todos fixos. J&
durante a retropropagacao, ocorre o ajuste dos pesos de acordo com a
regra da corregdo do erro, calculando-se o erro quadratico médio (EQM)
das saidas (ver Figura 9). Em outras palavras, a resposta real da rede ¢é
subtraida da resposta-alvo, produzindo um sinal de erro. Esse, por sua
vez, é propagado através da RNA na direcdo inversa das conexdes
sindpticas (dai a nomenclatura retropropagacdo do erro). Para que a



84
resposta real se aproxime da resposta-alvo em um sentido estatistico, os
pesos sindpticos sdo ajustados.

Figura 9 — Detalhe do funcionamento de uma rede PMC com algoritmo da
retropropagacéo do erro
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Onde:

o -~ fung&o ativacdo (a representacio sigmoidal nas duas
X,: sinais de entrada;

W,: pesos sinapticos;
3:fungdo soma;
b: bias (desvios), se

camadas apresenta carater ilustrativo, podendo existir
combinagdes entre fungdes ndo lineares e entre fungdes ndo
lineares com lineares);

y,: sinais de saida

houver;

Fonte: Autor.

A seguir sdo apresentadas as trés regras para aplicacdo desse
algoritmo abordadas neste trabalho. Ao longo do trabalho s&o chamados
de algoritmos, seguidos do home da regra.

2.3.6.1 Gradiente Descendente

A regra da corregéo do erro, mencionada anteriormente e adotada
originalmente pelo algoritmo da retropropagagdo, ¢ a do Gradiente
Descendente ou da regra delta. Nessa regra, quando um padrdo €
apresentado a rede, essa ira produzir uma saida. A disténcia entre o
resultado esperado e o resultado medido e a dire¢do do erro séo, entéo,
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verificadas utilizando o erro quadratico médio (EQM). Com base nesse
resultado, os pesos sindpticos sdo ajustados de forma a reduzir essa
distancia, ou seja, aproximar o resultado produzido pela rede do
resultado esperado. Seguindo esse processo, o0 erro tende a ser reduzido
com a atualizacdo dos pesos. Entretanto, deve-se atentar para que nao se
caia em um minimo local da superficie do erro; para sair de um minimo
local, na atualizacdo dos pesos, utiliza-se um termo proporcional a
Gltima direcdo de alteracdo de peso chamado de momento.

Essa regra, aplicada através do algoritmo do Gradiente
Descendente, apresenta criticas quanto ao tempo de treinamento.
Visando reduzir esse tempo, uma série de propostas foram
desenvolvidas, algumas utilizando heuristica, como taxa de
aprendizagem adaptativa e retropropagacao do erro resiliente (resilient
backpropagation), e outras utilizando métodos de otimiza¢do numérica,
como os métodos de Newton e de Levenberg-Marquardt. Além disso,
existem algumas técnicas que podem melhorar a generalizacdo da rede e
evitar o superajuste (overfitting). Entre elas, estd o processo de
regularizacdo, que permite modificar a funcdo utilizada de forma a
diminuir os pesos sinapticos e os desvios (bias), forcando a rede a dar
respostas mais suaves e evitando o ajuste excessivo dos pesos (THE
MATHWORKS INC., 2014).

2.3.6.2 Levenberg-Marquardt

O algoritmo Levenberg-Marquardt também é uma regra da
correcdo do erro desenvolvida para a otimizacdo e a aceleragdo de
convergéncia do algoritmo da retropropagacdo do erro (SILVA,
ALMEIDA; YAMAKAMI, 2012). Também é baseado nos minimos
quadrados, mas propde uma solugdo hibrida com propriedades do
algoritmo do Gradiente Descendente e o método interativo Gauss-
Newton. O primeiro é utilizado na consideracdo da inclinacdo da
superficie do erro (ver item 2.3.6.1); e 0 segundo, na consideracdo da
curvatura dessa superficie (LI1U, 2010).

O algoritmo Levenberg-Marquardt foi desenvolvido para abordar
a velocidade de treinamento de segunda ordem sem ter que calcular a
matriz hessiana (THE MATHWORKS INC., 2014). Para isso, aproxima
a matriz hessiana usando a matriz jacobiana, que pode ser calculada por
métodos menos complexos. A sua regra de atualizacdo dos pesos

" Minimo local: ponto minimo de uma fungdo, “um vale”, localizado em alguma
regido da superficie do erro.
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sinapticos foi proposta por Levenberg em 1944 e adaptada por
Marquardt em 1963 (MADSEN; NIELSEN; TINGLEFF, 2004), sendo
dada pela Equacéo 9:

Xe =X~ [T =3+ 3Te ©)

Onde:

X: vetor de pesos;

J: matriz jacobiana;

J™: matriz J transposta;

e: erro;

w: coeficiente de combinacdo (pardmetro que torna a matriz hessiana definida
positiva); e

I: matriz identidade.

Em comparagdo com o Gradiente Descendente, € um algoritmo
mais veloz, mas pode se tornar inviavel computacionalmente, no caso de
redes com muitas conexdes sindpticas (SILVA; ALMEIDA,;
YAMAKAMI, 2012).

2.3.6.3 Regularizacéo bayesiana

A regularizacdo bayesiana foi proposta por MacKay (MACKAY,
1992); ajusta os pesos sinapticos da rede e os desvios (bias) de acordo
com Levenberg-Marquardt. O objetivo dessa regra é tentar diminuir os
valores dos pesos de forma a ter um melhor comportamento na
interpolacdo. No processo, um termo de regularizacdo € incluido na
funcgdo objetivo de forma que o algoritmo de estimacao fagca com que 0s
parametros irrelevantes convirjam para zero, reduzindo assim o nimero
de pardmetros efetivos utilizados no processo (RODRIGUES;
MACRINI; MONTEIRO, 2008).

Nessa regra, assume-se que 0s pesos e o0s desvios (bias) da rede
sdo variaveis aleatorias com distribuicfes especificadas. Os parametros
de regularizacdo sdo relacionados com varidncias desconhecidas
associadas a essa distribuicdo e podem ser calculados através de técnicas
estatisticas (THE MATHWORKS INC., 2014). Segundo Ferreira
(2005), a regra utiliza aproximacdo gaussiana da probabilidade a
posteriori, que possibilita a estimativa automatica do parametro de
regularizacdo. Com isso, evita-se a necessidade da utilizacdo de um
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conjunto de validagdo, permitindo que todos os dados sejam
empregados para treinamento do modelo.

Os métodos de regularizagdo sdo utilizados para melhorar a
generalizagdo das RNAs e evitar o treinamento excessivo. A Figura 10
ilustra a resposta de uma rede neural que foi treinada para aproximar
uma funcdo seno ruidosa. O gréafico da Figura 10a ilustra o resultado de
um treinamento em que ocorreu 0 superajuste e o da Figura 10b, o
resultado de um treinamento utilizando a Regulariza¢do Bayesiana para
evita-lo.

Figura 10 — Exemplo de aproximacdo da fungdo seno ruidosa antes e depois da
aplicacdo da Regularizacdo Bayesiana
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Fonte: Adaptado de: The Mathwors Inc.(2014).

Como desvantagem, a técnica assume um elevado nimero de
aproximacfes e hipoteses ao longo do treinamento, muitas delas nédo
podendo ser verificadas em aplicagGes praticas (FERREIRA, 2005).

2.3.7 Panorama do uso de RNAs aplicadas para a modelagem do
comportamento energético de edificios

Neste item serd abordado o estado da arte do uso de RNAs para a
modelagem do desempenho energético em edificacGes. Para tal,
introduziu-se o conceito de modelo “caixa-preta” e, entdo, definiram-se
trés categorias de aplicacbes de RNA: I. Modelagem do desempenho
energético em edificacBes, Il. Previsdo de iluminadncias e Ill. Outras
aplicaces relacionadas ao comportamento energético do edificio.
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2.3.7.1 Conceito de modelo “caixa-preta”

A classificacdo de modelos matematicos pode ser feita de acordo
com o nivel de conhecimento que se tem da sua estrutura, sendo
chamados de modelos “caixa-branca”, “caixa-cinza” ou “caixa-preta”
(LJUNG, 1987). Os primeiros baseiam-se em principios fisicos, sendo
suas estruturas totalmente ajustadas com base em informagdes
conhecidas previamente (informagdes originarias das leis fisicas). Estes
modelos, por vezes, apresentam dificuldade na descri¢do de sistemas de
relacdes complexas. Os modelos “caixa-preta”, por sua vez, nao utilizam
nenhuma informacgdo conhecida previamente para a definicdo de sua
estrutura. Estes modelos podem ter suas estruturas classificadas em
familias que normalmente apresentam flexibilidade para a modelagem
de sistemas. Entretanto, apresentam dificuldades na interpretacdo dos
resultados em termos fisicos. Os modelos “caixa-cinza”, ou modelos
hibridos, combinam caracteristicas dos dois anteriores, procurando
superar as suas limitacOes. Estes modelos utilizam algum conhecimento
prévio na simplificacdo dos algoritmos quando da selecdo de sua
estrutura. O que poderia ser destacado como limitacdo destes modelos ¢é
justamente sua vantagem, pois combinam dois dominios cientificos,
demandando mais tempo de simulacdo e maior detalhamento de
informacBes que os denominados “caixa-preta”, mas oferecem menos
informacbes fisicas que 0s modelos “caixa-branca” (CORREA,;
AGUIRRE, 2004; FOUCQUIER et al., 2013; FUMO, 2014; JACOME,
1996).

Foucquier (2013) fez uma comparacao entre as trés técnicas sob 0
enfoque da modelagem do desempenho termoenergético da edificagao.
Os modelos “caixa-preta”, em que se enquadram as redes neurais
artificiais, destacam-se por ndo necessitarem de uma descri¢do detalhada
da geometria do edificio, precisarem de um grande conjunto de
treinamento e pela dificuldade na interpretacdo dos dados em termos
fisicos.

2.3.7.2 Aplicacao de RNA para a modelagem do desempenho
energético em edificacdes

A popularidade das RNAs para modelar o desempenho de
edificios vem crescendo nas Ultimas décadas. A exemplo disso, quatro
trabalhos apresentam um panorama do uso dessa técnica para a
modelagem energética de edificios: i) Kalogirou (2000, 2001) apresenta
uma breve revisdo de possiveis aplicacdes de RNA para sistemas de
energia renovavel; ii) Krarti (2003) apresenta algumas abordagens da
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aplicacdo de inteligéncia artificial e discute alguns trabalhos pontuais
nessa area; e iii) Zhao e Magoulés (2012) oferecem um panorama de
métodos de modelagem do consumo energético. Os autores discutem a
adogdo de métodos elaborados e simplificados, métodos estatisticos e de
inteligéncia artificial. As RNAs foram tratadas como o modelo de
inteligéncia artificial mais difundido para a predicdo do consumo
energético em edificios e como solucdo largamente utilizada por
cientistas nos altimos 20 anos. Além disso, eles salientam a habilidade
desses modelos de resolverem problemas ndo lineares, o que faz deles
potencialmente aplicaveis para a estimativa do consumo energético de
edificios. E importante ressaltar que apenas 12 anos antes, Kalogirou
(2000) utilizou alguns poucos exemplos de aplicaces de RNA para a
predicdo do consumo energético, enquanto Zhao and Magoulées (2012)
apresentaram mais de 50. Esse crescimento pode ser justificado pelos
resultados satisfatérios que essa técnica vem apresentando no campo de
estudo. Dois anos depois, Ahmad et al. (2014) fizeram uma revisdo
sobre métodos de inteligéncia artificial utilizados para estimar o
consumo energético em edificacOes e apontaram as RNAs como as mais
difundidas, sugerindo a combinacgdo dessa técnica com outras técnicas
através de modelos hibridos. Quanto aos usos hibridos, é crescente 0 uso
de RNA em combinagdo com algoritmos genéticos (GA), apresentando
elevado potencial para agilizar os processos de otimizagdo (EVINS,
2013; NGUYEN; REITER; RIGO, 2014). Ainda em trabalhos de
revisdao, mas nao diretamente sobre RNA, Fumo (2014) apresentou uma
revisao sobre os conceitos aplicados para a estimativa de energia do
edificio sob o enfoque de edifica¢des residenciais. O autor classificou os
métodos como “satisfatorios” ou “bons” de acordo com a bibliografia
para as categorias: projeto, medidas de conservacao de energia e retrofit.
As RNAs ndo foram consideradas aplicaveis para projeto e foram
consideradas satisfatorias para as outras duas categorias. Abu Bakar et
al. (2015) apresentaram uma visdo geral de trabalhos publicados sobre
métodos de estimativas e indicadores de eficiéncia energética, tendo
novamente as RNAs recebido destaque entre os métodos de estimativa
de consumo energético.

A revisao de literatura sobre redes neurais aplicadas a estimativa
de consumo energético considerando a iluminagdo natural mostrou que
0s métodos de inteligéncia artificial estdo sendo usados com mais
frequéncia; entretanto, apenas um estudo que aborda diretamente esse
assunto foi encontrado. A Figura 11 ilustra a proporcdo, por meio do
tamanho dos circulos, de trabalhos encontrados sobre I. Estimativa do
desempenho energético em edificagBes; Il. Previsdo de iluminancias; e
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I1. Outras aplicagGes. A primeira categoria foi dividida em trabalhos
gue s6 consideram a abordagem térmica e aqueles que consideram a
iluminacédo natural, em que se localiza o Unico trabalho encontrado, o de
Wong, Wan e Lam (2010), que sera descrito em detalhe. A terceira
categoria foi dividida em demanda energética, sistemas de controle e
outros sistemas ou projeto. Demanda energética engloba 0s casos em
que as edificagcBes normalmente estdo em uso, podendo utilizar redes
com aprendizagem supervisionada em tempo real ou previsdo de carga
em curto prazo, por exemplo. Sistemas de controle abordam sistemas de
automacdo, na maioria dos casos, de controle de iluminacéo artificial ou
de persianas. Outros sistemas ou projeto abarcam aplicacGes diversas
gue podem ser outros sistemas energéticos, como agua quente ou
sistemas solares, otimizacdo de projetos visando a eficiéncia energética
ou a gestdo energética do edificio.

Figura 11 — Distribuic&o de artigos sobre RNAs encontrados por assunto de
interesse deste trabalho

Il. previsao de
iluminancias
abordagem .
termo-luminosa sistemas de
controlesde
iluminagdo,
RNAS persianasou outros
tipos de controles
Ill. outros
I. estimativa do relacionados a diversos:
desempenho energiaem relacionados
energético edificagBes aos fis_temas
energeéticose a
projetos de eficiéncia
energéticado
abordagem edificio/otimizagdo
térmica
demanda
energética

Fonte: Autor.

Quanto ao grupo |. Estimativa do desempenho energético em
edificagbes, as mais diversas aplicacbes de RNA foram observadas,
encontraram-se redes baseadas em resultados medidos e simulados
(metamodelos), num total de 23 trabalhos (ver Quadro 1). Redes
perceptron multicamadas alimentadas adiante com algoritmos da
retroprogagacdo do erro Gradiente Descendente foram as mais utilizadas
para estimativas de consumo energético. Em seguida, as Levenberg-
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Marquardt apareceram como alternativa e em menor quantidade as redes
recorrentes como as Jordan Elman. Além disso, foram observadas
aplicacdes hibridas com algoritmos genéticos ou légica fuzzy como
NDGA-II e GA-ANFIS. Os erros obtidos para a estimativa do consumo
energético das redes hibridas variaram de 1% a 4%. Como arquitetura de
rede, a grande maioria possuia apenas uma camada intermediaria. Os
parametros de entrada englobaram estacdo do ano, insolacao,
temperatura, umidade relativa, radiagcdo solar, espessura de alvenaria e
isolamento, funcdo do edificio, hora do dia, orientagdo, razdo de
transparéncia, fator solar, fluxo solar, secdo do brise, seno, cosseno da
hora do dia, angulos de sobreamento, transmitancia e absortancia das
superficies, densidade de carga interna, padrdo de uso; e parametros de
saida englobaram consumo energético total anual, horario e PMV, entre
outros.

Ja para a Il. Previsé@o de iluminancia, as redes baseiam-se em
iluminancias medidas, sendo as mais utilizadas as de retropropagacao do
erro, alimentadas adiante com Gradiente Descendente. De acordo com
os 10 trabalhos destacados no Quadro 1, foram encontradas redes
objetivando saidas relacionadas ao conforto luminoso, a disponibilidade
de luz referente a diferentes tipos de céu e a projeto de prote¢des solares,
de forma a garantir determinado nivel de iluminancia interna. Os
pardmetros de entrada englobaram iluminéncia decorrente da iluminacdo
natural, hora do dia e nivel inicial de iluminancia artificial, cor do piso,
forro, parede interna e cortina, orientacdo, area de abertura e fator de
visdo de céu (FCV), data e hora, temperatura externa, radiacdo solar,
umidade, indice UV e dose de UV, distancia da janela, nimero de
janelas, orientacdo dos ambientes, pavimento, dimensGes do ambiente e
identificagdo do ponto de medicao; e os parametros de saida englobaram
preferéncias de usuarios de escritério por determinadas quantidades de
iluminancias artificiais, iluminancias referentes a iluminagdo natural
(para as redes que visavam ao conforto luminoso).

Para as redes que visavam caracterizar a disponibilidade de luz
celeste, os parametros de entrada foram angulo de altura solar e
condicdo de céu, temperatura de orvalho, agua precipitavel, indice de
brilho do céu, indice de claridade de Perez e indice de claridade; e os
pardmetros de saida englobaram irradiancia/iluminancia horizontal
global e irradiancia horizontal difusa e eficacia luminosa. Para os
projetos de protecbes solares, utilizaram-se angulo de altura solar,
angulo do azimute solar, iluminancia horizontal direta e iluminancia
horizontal difusa para a obtencdo de angulo dtimo de aletas de persianas.
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As redes da categoria Ill. Outras aplicagbes — demanda
energética, descritas nos trabalhos apresentados no Quadro 1, em sua
maioria sdo recorrentes, como as Elman ou autorregressivas (nonlinear
autoregressive with exogenous input — NARX). Observaram-se redes
hibridas com combinacbes quasi-physical e RNA alimentando outras
RNAs. Os erros, em geral, foram inferiores a 5%; entretanto, ocorreram
erros de até 10%. Entre os parametros de entrada, encontraram-se
valores de temperatura do ar e radiacdo solar, tempo, indicadores
econbmicos, temperatura maxima, minima, temperatura média do dia de
predicdo, média do dia anterior ao dia de predicdo e consumo
energético. Como dados de saida, observaram-se demanda energeética
total, demanda energética anual por aquecimento e resfriamento,
demanda energética para edificagbes em um pais, previsdo uma hora
adiante a intensidade da corrente elétrica, demanda de diferentes usos
finais como sistema de ar-condicionado e sistema de ventilagdo,
aparelhos em geral, circuitos de iluminagdo internos e externos, uso da
eletricidade, preco e custo.

Para os sistemas de controle e automagdo, a aplicagdo de RNA
com ldgica fuzzy é a mais difundida, como as aplicacdes sistemas de
inferéncia neuro-fuzzy adaptativo (ANFIS), por exemplo. Entre as redes,
encontraram-se redes alimentadas adiante autoadaptativas e as de
funcBes de base radial (radial basis function network — RBFN). Entre os
algoritmos, observaram-se aplicacdes de Levenberg-Marquardt e de
redes de crenca bayesiana (baysian belief — BN). Em usos diversos,
encontraram-se casos de redes hibridas com algoritmos genéticos para
auxilio de tomada de decisdo e/ou otimizacdo, ndo sendo em alguns
desses casos utilizada a clusterizacdo. Também se observaram
aplicagbes para selecdo de varidveis de estudo e usos mais diversos
como modelagem de CFD para avaliacdo de ventilagdo na eficiéncia
energética e falha no diagndstico do consumo energético. Nesses casos,
encontraram-se redes Gradiente Descendente alimentadas adiante e
Perceptron Deterministico Recursivo. Os erros chegaram a 20%, mas,
como essas redes ndo convergem exatamente para o foco do estudo, a
avaliacdo do que é um erro baixo é mais complexa, visto que os autores
dos estudos julgaram os erros aceitaveis.

Os estudos listados no Quadro 1 foram agrupados segundo as
categorias descritas na Figura 11, p. 90 e ordenados cronoldgicamente.
Na terceira coluna, sdo elencados os 72 trabalhos que utilizaram RNA.
Na ultima coluna, sdo listados os 35 trabalhos aqui chamados de
periféricos. Estes trabalhos ndo utilizaram RNA, mas estudos que
adotaram outra abordagem estatistica ou matematica e citaram as RNAs
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como uma alternativa, mas, por razdes justificadas, optaram por usar
outra técnica. Estes artigos foram (teis para observar alternativas as
RNAs e, de alguma forma, suas limitagdes.
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Quadro 1 — Trabalhos encontrados na revisao de literatura sobre RNAs, agrupados por por assunto de interesse deste trabalho (categorias) em ordem cronoldgica

Subgrupo Trabalhos/Autores

Periféricos

abordagem térmica Datta e Tassou, 1998; Kalogirou, 2000; Kalogirou e Bojic, 2000; Kalogirou, 2001;
Guillemin e Morel, 2002; Krarti, 2003; Neto e Fiorelli, 2008; Yezioro, Dong e
Leite, 2008; Ekici e Aksoy, 2009; Magnier e Haghighat, 2010; Li, Su e Chu, 2011;
Melo, 2012; Zhao e Magoulés, 2012; Aglan et al., 2014; Buratti, Barbanera e
Palladino, 2014; Coakley, Raftery e Keane, 2014; Fumo, 2014; Lepadatu, Judele e
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2.3.7.3 Aplicagdo de RNA para predizer o consumo de energia elétrica
em edificios iluminados naturalmente

Redes neurais artificiais ja foram aplicadas para modelar o
consumo energético de edificios considerando a iluminagdo natural.
Wong, Wan e Lam (2010) usaram uma RNA com retropropagacdo do
erro com 0s seguintes pardmetros de entrada: quatro parametros
relacionados ao clima (temperatura média diaria de bulbo seco,
temperatura média diaria de bulbo Umido, radiacdo solar global diéria e
indice de claridade médio diario), quatro relacionados ao projeto do
edificio (abertura solar, abertura de iluminacdo natural ou abertura
efetiva, brises horizontais e wverticais) e os Ultimos pardmetros
relacionados ao tipo do dia (por exemplo, dias da semana, sabados ou
domingos). Como parametros de saida, quatro neurbnios foram
propostos, correspondentes a eletricidade diaria utilizada para
resfriamento, aquecimento, iluminacgdo e total. O coeficiente de Nash—
Sutcliffe utilizado para avaliar a precisdo do modelo obtido foi de 0.994,
indicando elevado poder de predi¢do. Entretanto, os dados utilizados
para treinar a RNA foram simulados no programa EnergyPlus, que,
como mostrado no item 2.1.2, p. 63, apresenta limitagdes quanto ao
calculo da iluminacdo natural. Além disso, algumas variaveis-chave
relacionadas & iluminagdo natural como profundidade do ambiente,
largura, altura ou até mesmo refletancia das superficies e controles do
sistema de iluminacdo ndo foram contempladas. Apesar de terem
considerado a influéncia de protecdes solares externas, consideraram
persianas internas automatizadas para evitar ofuscamento, o que se
mistura com o efeito dos brises, tornando mais dificil a observacdo do
efeito desse pardmetro isoladamente. Como na maioria dos trabalhos, a
simulacdo termoenergética foi feita dividindo uma planta livre em cinco
zonas térmicas. Essa configuracdo apresenta duas limitacOes
significativas para a avaliacdo da iluminacdo natural. A primeira é de
que o efeito de diferentes orientagfes pode ser mitigado quando o efeito
de uma orientacdo compensa a outra. A segunda é de que zonas térmicas
dificilmente coincidem com zonas luminosas, que sdo delimitadas por
subdivisbes dos ambientes. Finalmente, a técnica de amostragem
utilizada para experimentos randdémicos foi 0 método de Monte Carlo.
Essa técnica foi utilizada para selecionar trés casos e avaliar o
desempenho do modelo. Entretanto, técnicas de amostragem como o
Hipercubo Latino (AHL) podem apresentar melhor desempenho com
RNA, possibilitando um estudo mais detalhado (KHAN; LYE;
HUSAIN, 2008; MELO, 2012; RISSO; RISSO; SCHIOZER, 2010).
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Este estudo é relevante ao passo que define as RNAs como
ferramenta para modelar o consumo energético com foco no potencial
do aproveitamento da iluminagdo natural. Entretanto, ainda existe o
desafio de investigar as varidveis-chaves que ndo foram abordadas por
Wong, Wan e Lam (2010), fundamentais para a defini¢cdo da iluminacéo
natural, tais como parametros térmicos da envoltéria, parametros da
geometria do ambiente, orientacdo, localidade e parametros de saida de
suficiéncia de iluminacdo natural. Outro ponto importante a ser
desenvolvido é a investigagdo das limitacbes das RNAs ante a
representacdo das caracteristicas fundamentais das varidveis, como, por
exemplo, varidveis que operam em diferentes escalas. O principal caso é
0 da orientagdo, pois se trata de uma varidvel que opera em escala polar
que, nos estudos encontrados na bibliografia, tem seu efeito mascarado
pelo agrupamento de zonas térmicas na simula¢do computacional.

2.4 CONSIDERACOES FINAIS DO CAPITULO DE REVISAO
BIBLIOGRAFICA

Esta revisdo de literatura abordou a iluminacdo natural de
maneira geral, destacando-se o potencial do seu aproveitamento com
vistas a eficiéncia energética; levantou métodos simplificados para a sua
avaliacdo; e apresentou os conceitos da técnica de RNAs, bem como as
pesquisas desenvolvidas na area.

Inicialmente, discutiram-se os beneficios quantitativos e
qualitativos atribuidos ao aproveitamento da iluminagdo natural em
edificacbes, bem como a preferéncia dos usuérios por ambientes
iluminados naturalmente. Ressaltou-se a importancia de a iluminagéo
natural ser adotada como principio projetual ja nas fases de concepcédo
do projeto. Geometria dos espacos, forma, distribuigdo e tamanho das
aberturas, propriedades das superficies, caracteristicas dos vidros e
sistemas de controle tanto de iluminacdo natural quanto artificial foram
enumerados como variaveis de fundamental importancia para a
determinacdo de um ambiente bem iluminado.

A integracdo dos sistemas de iluminagdo natural e de iluminagdo
artificial foi abordada sob o enfoque energético e qualitativo,
evidenciando-se as suas fungdes principais.

Foram apresentadas medidas de iluminacdo, apontando-se as
medidas dindmicas como as mais adequadas para estimar
guantitativamente a iluminacdo natural e integra-la a avaliagbes
termoenergéticas. Essas medidas sdo verificadas através de simulagdo
computacional; nesse contexto, apresentaram-se as vantagens e as
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desvantagens dos tipos de simulag@es (estaticas e dindmicas), bem como
dos métodos matematicos utilizados para o célculo da iluminacéo.
Debateram-se a complexidade da utilizagdo da simulagdo computacional
detalhada durante o processo de projeto e a aplicabilidade de métodos
simplificados para a verificacdo de desempenho de diferentes solucGes
arquitetdnicas.

Dentre os inimeros métodos simplificados desenvolvidos para
auxiliar o arquiteto no projeto de solucdes de iluminacdo natural, foram
levantados 72 e classificados segundo a TASK 21 da IEA (2000). As
RNAs apresentaram expressivo potencial para a modelagem do
consumo energético atribuido ao aproveitamento global da iluminagdo
natural (sistemas de iluminacdo artificial e condicionamento de ar),
baseado em simulagfes energéticas através de metamodelagem. A
aplicacdo de metamodelos como método simplificado possibilita
resposta rapida, visto que se baseia em casos pré-simulados. As
principais vantagens do uso de RNAs sdo (i) a representacdo de fungdes
ndo lineares e (ii) o seu poder de generalizagdo.

No levantamento dos estudos envolvendo RNAs para a
modelagem da iluminacdo natural e do comportamento energético dos
edificios, verificou-se que, na maioria deles, as RNAs conseguiram
aproximar o0s resultados de forma satisfatoria, apresentando erros
considerados aceitaveis pelos respectivos autores.

A maior parte dos estudos encontrados que modelaram o
fenbmeno da iluminagdo natural o fizeram abordando a predi¢do de
iluminéncias. O conjunto de dados foi adquirido com base em medicdes;
e 0s resultados obtidos indicaram a capacidade das RNAs de
representarem o fendmeno. Os estudos relacionados ao desempenho
energético tiveram seus conjuntos de dados adquiridos através de
medic¢Bes ou simula¢es computacionais detalhadas. Os casos baseados
em simulacdo indicaram aplicabilidade da ferramenta para a
metamodelagem.

O Unico estudo encontrado direcionado para a modelagem do
consumo energético tendo como foco o desempenho da iluminacédo
natural foi o de Wong, Wan e Lam (2010). Entretanto, esse estudo
apresenta algumas limitagdes, como as listadas abaixo.

= Na&o considera algumas variaveis-chave importantes
como profundidade, largura, altura do ambiente e
refletdncia das superficies.

= Simulagdo computacional termoenergética baseada no
EnergyPlus, que apresenta distorcbes ao calcular a
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iluminagdo natural, como apresentado no item 2.1.2, p.
63.

= Mitigacdo do efeito da orientacdo através do
agrupamento das zonas térmicas e da localizacdo de
aberturas e de todas as fachadas.

» Mitigacdo do efeito de protecdes solares ao considera-
las em combinagdo com persianas internas automaticas
que operam em funcdo de critério de ofuscamento.

» Predicdo de consumo energético diario (ndo permite
averiguar se uma Unica rede seria capaz de modelar os
efeitos da sazonalidade inerente ao consumo anual).

= Consideragdo de apenas uma localidade geografica.

= Na&o explora pardmetros de desempenho de iluminagédo
natural, como, por exemplo, a autonomia da iluminacéo
natural ou iluminéncias Gteis.

Com base no que foi apresentado neste capitulo, as RNAs se
apresentaram como ferramentas em potencial para serem utilizadas nas
fases iniciais de projeto para a avaliagdo de diferentes solugcdes de
iluminacdo natural, inclusive para avaliar viabilidade econdmica de
implantacdo dessas solugdes. Entretanto, como ja mencionado, as
limitacBes e as potencialidades dessa ferramenta ante o fenémeno da
iluminacdo natural e seu impacto no consumo energético devem ser
investigadas a fim de possibilitar uma aplicacdo consistente. Os estudos
acessados abordaram aplicagbes de RNA, mas ndo uma investigacdo de
suas possibilidades para representar o fendmeno da iluminacéo natural.

Em linhas gerais, esta investigacdo pode ser feita através de
estudos sistematicos ou de estudos paramétricos utilizando técnicas de
amostragem. Contudo, independentemente da abordagem, deve ser
pautada pela relacdo das variaveis-chave que influenciam o fendmeno
da luz natural.

Diante do exposto, esta pesquisa visa contribuir para o
entendimento mais aprofundado da aplicacdo da técnica de RNA para
aproximar o fendmeno da iluminacgéo natural e seu impacto no consumo
energético de edificacOes nédo residenciais.
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3. METODO

Este capitulo aborda o método geral da pesquisa; entretanto, cada
um dos capitulos seguintes apresenta um detalhamento do método geral
aplicado ao proposito do estudo aprofundado no respectivo capitulo.

O método geral baseia-se em uma avaliacdo sistematica iniciada
com as perguntas estruturais de pesquisa; os resultados gerados para
responder a essas perguntas motivaram novas perguntas. As perguntas
foram elaboradas conforme as particularidades das variaveis-chave de
iluminacdo natural e da prépria estrutura das RNAs. A metamodelagem
da iluminagdo natural sob o enfoque da conservacdo de energia elétrica
utilizou RNAs treinadas com dados provenientes de simulacgdes
energéticas. Assim, buscou-se destacar as possibilidades e as limitagdes
desse tipo de modelagem estatistica para o estudo da iluminacao natural.

A pesquisa apresenta carater investigativo; entretanto, no
Capitulo 8 adota-se um carater propositivo. Como a proposta do
Capitulo 8 combina uma rede neural elaborada de acordo com o método
geral com um zoneamento de iluminacdo natural, optou-se por descrever
0 método adotado para 0 zoneamento no préprio capitulo.

3.1 ABORDAGEM SISTEMATICA DA PESQUISA

A abordagem sistematica caracteriza-se por um conjunto de
passos organizados cujos resultados sdo utilizados como entrada ou
geragdo do questionamento seguinte, que originard o proximo passo. A
evolucdo desse processo permite o aprofundamento na investigacdo
proposta (ANDRADE et al., 2006). Ao fim de cada passo, 0 pensamento
reflexivo permite observar, analisar, concluir e definir o proximo passo
baseando-se nos significados obtidos (COSTA, 2003). Esse método
também é conhecido como Investigacdo-Acdo (COSTA, 2003; TRIPP,
2005).

No campo da administragdo, a abordagem sistematica é bastante
difundida, em especial na intervencdo organizacional. Segundo Sellitto
(2005), de modo geral, a abordagem pode ser apresentada em trés
blocos:

(i) fazer a leitura da situacdo atual;

(ii) diagnosticar o que contribuiu para gerar a situagdo atual; e

(iii) propor planos de trabalho para avancar a partir da situacéo
atual.

Neste trabalho, essa abordagem foi aplicada na conducdo da
investigagdo de forma que os blocos (i) e (ii) permitiram formular
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perguntas de pesquisa e definir a acdo metodoldgica, e que o bloco (iii)
permitiu, a partir da anélise dos resultados, formular a préxima
pergunta. E importante salientar que, diferentemente das abordagens
tradicionais de invetigacdo-acdo, em que a intervencdo no passo
seguinte é sempre uma busca de melhora do resultado, o foco deste
trabalho foi avangar na formulacdo de um panorama sobre as
potencialidades das RNAs para modelar a iluminacdo natural e ndo obter
uma RNA ideal. Sendo assim, procurou-se sempre testar os limites das
redes neurais, inclusive forcando-as a falharem.

Como descrito no item 2.3.7.1, p. 88, as RNAs sdo modelos
“caixa-preta”, o que torna a analise dos seus resultados sob o enfoque
fisico mais complexa (FOUCQUIER et al., 2013). A proposta de
aplicacdo do método sistematico visou a manipulacdo das principais
variaveis-chave da iluminagdo natural e dos pardmetros das redes
neurais. Para evitar erros de interpretacdo devido a resultados espurios
do desempenho das redes e obter tendéncias de comportamento do
modelo diante dessas manipulacgdes, para cada teste realizado utilizou-se
um conjunto de redes. A investigacdo sistematica desenvolvida visou
mapear as respostas das redes neurais sob o ponto de vista do projetista.

A Figura 12 ilustra as etapas metodoldgicas desta pesquisa: a
etapa 1 — Definicdo das perguntas de pesquisa e a etapa 2 —
Identificacdo das possiveis limitagfes das RNAs atendem aos blocos (i)
e (ii) propostos por Selitto (2005); e a etapa 3 — Definicdo das acbes
realizadas para responder as perguntas de pesquisa atende ao bloco
(iii). Essa figura ainda destaca as cinco subetapas da etapa 3, que
viabilizaram responder as perguntas por meio de acfes determinadas ao
longo do trabalho. As cinco subetapas séo: A — Definigcdo das varidveis-
chave; B — Amostragem do conjunto; C — Simulagdo energética
computacional; D — Metamodelagem (RNAs); e E — Analise de
desempenho dos metamodelos. A figura que destaca as cinco subetapas
serd apresentada no inicio de cada capitulo no método detalhado,
atualizada conforme a aplicacéo no referido capitulo.
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3.2 DEFINICAO DAS PERGUNTAS ESTRUTURAIS DE PESQUISA
(ETAPA 1)

A analise sistematica sobre a predicdo da iluminacdo natural
através de redes neurais artificiais norteou-se por perguntas de pesquisa
elaboradas a partir de lacunas encontradas na revisdo bibliogréfica.
Logo, o primeiro passo adotado em cada capitulo que discute essa
avaliacdo foi buscar respostas para essas perguntas (etapa 1 da Figura
12). As perguntas apresentadas a seguir sdo as perguntas estruturais que
deram origem aos Capitulos 4, 5, 6 e 7, respectivamente.

= Qual é o potencial das redes neurais artificiais quando
comparadas a difundida regressdo linear multivariada
para modelar a influéncia da iluminagdo natural no
consumo energético, ao considerar o nivel dos
ambientes da edificagdo (cada zona termoluminosa
individualmente)?

= Como as redes neurais podem responder a influéncia da
variavel orientacdo que opera em escala polar e é
significativa na consideracdo individual de zonas
termoluminosas?

= Como as redes neurais podem responder as variaveis
do contexto do edificio, tais como clima e localizag&o,
considerando-se apenas poucas variaveis e de facil
obtencao?

= Como as redes neurais podem responder a previsdo das
variaveis de desempenho do edificio de diferentes
naturezas, tais como parametros de iluminacdo natural
e de consumo de energia?

A partir dessas perguntas, foram elaboradas outras mais
especificas com o objetivo de se obter um panorama das potencialidades
e das limitacOes das neurais (etapa 2 da Figura 12).

3.3 IDENTIFIQACAO DAS POSSIVEIS LIMITACOES DA
APLICAGAO DE RNAS PARA MODELAGEM DA
ILUMINACAO NATURAL (ETAPA 2)

As perguntas elaboradas na etapa 2 do método foram estruturadas
segundo as particularidades dos conjuntos de dados a serem avaliados.
Esses conjuntos sdo decorrentes dos padrdes de entrada e de saida das
redes, definidos de acordo com as varidveis-chave de iluminacéo natural
gue a serem abordadas. Além do conjunto de dados, diferentes
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possibilidades de arquitetura e configuracbes de RNAs foram
investigadas.

As perguntas da etapa 2, bem como as ac¢fes determinadas para
respondé-las serdo apresentadas no item de método especifico de cada
capitulo.

3.3.1 Definicao das variaveis-chave da iluminagdo natural para a
eficiéncia energética

A definicdo das variaveis-chave da iluminagdo natural sob o
enfoque da sua influéncia no consumo energético considerou a sua
influéncia no sistema de iluminacdo artificial e no balango térmico da
edificacéo.

O quadro proposto pelo Comité de Illuminacdo Natural,
apresentado na Figura 3, p. 61, foi utilizado para respaldar a escolha das
variaveis-chave. A partir dele, foram selecionadas algumas variaveis,
abordadas neste trabalho de acordo com a seguinte classificacdo:
variaveis da descricdo do edificio (A — descricdo completa do espaco
tridimensional, B — descri¢do das propriedades das aberturas e F —
interacBes com outros sistemas da edificacéo da Figura 3), do contexto
do edificio (C — dados climaticos locais e D — contexto exterior da
Figura 3) e do desempenho do edificio (1 — conforto humano e 2 —
impacto energético da Figura 3). Varidveis do E — comportamento do
usuario apresentadas na mesma figura ndo foram abordadas. As
variaveis adotadas serdo apresentadas no método especifico de cada
capitulo. Essa classificacdo e a escolha das varidveis foram estabelecidas
a fim de possibilitar a resposta as perguntas de pesquisa apresentadas no
item anterior.

Os valores minimos e maximos de cada varidvel, tanto de entrada
guanto de saida, foram escolhidos evitando que a RNA precisasse
extrapolar. A quantidade de exemplos de cada variavel foi definida em
funcéo do direcionamento da pesquisa.

3.3.2  ldentificacéo dos pontos criticos da arquitetura e da
configuracdo das RNAs para o seu desempenho

Como apresentado no item 2.3, o desempenho das RNAs depende
diretamente de sua configuracéo: da defini¢do do conjunto de dados; dos
padrBes de entrada e saida; da fungdo ativagdo/transferéncia (ver item
2.3.1 da Figura 5); do tipo de arquitetura da rede (ver item 2.3.2); do
processo de aprendizagem (ver item 2.3.4); do algoritmo de
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aprendizagem (ver item 2.3.6 da Figura 9); e da regra de aprendizagem
(ver itens 2.3.6.1, 2.3.6.2 € 2.3.6.3).

Para as avaliacGes das redes diante dos conjuntos de dados, foram
testados aspectos quanto a quantidade de exemplos de cada variavel-
chave; ao tamanho das amostras de combinacGes paramétricas; a
adequabilidade da selecdo de varidveis-chave para 0 conjunto; a
composicdo de conjuntos de treinamento; a validagdo (quando aplicavel)
e ao teste; e a0 método para testar o desempenho da rede.

Para as avaliacOes ante os padrdes de entrada e saida, testaram-se
a metamodalagem de variaveis que operam em diferentes escalas; a
forma de apresentacéo das variaveis-chave fisicamente correlacionadas;
intervalos de variagdo de diferentes varidveis-chave conforme a
complexidade de sua metamodelagem; a adequabilidade da variavel
escolhida para representar o fendmeno; agrupamentos de varidveis; a
metamodelagem de variaveis de diferentes naturezas; e a interinfluéncia
entre varidveis-chave das redes.

Por fim, para as avaliagcdes da arquitetura das redes, testaram-se
diferentes fungdes de transferéncia; a quantidade de camadas internas e
de neur6nios nessas camadas; diferentes tamanhos e composi¢cdes de
redes conforme o que se iria modelar; e diferentes regras de
aprendizagem.

3.4 I?EFINIQAO DAS ACOES REALIZADAS PARA RESPONDER
AS PERGUNTAS DE PESQUISA (ETAPA 3)

Como destacado na Figura 12, a etapa 3 do método compreende
cinco subetapas, que viabilizaram responder as perguntas de pesquisa. A
primeira subetapa, A — Definicdo das varidveis-chave, se deu conforme
ja descrito no item 3.3.1. O método geral aplicado a cada uma das outras
quatro subetapas seré descrito a seguir.

3.4.1 Parametrizacdo e amostragem do conjunto

O treinamento, a validacdo e o teste das redes neurais artificiais
exigem um conjunto de dados de exemplos para que a rede possa
aprender e generalizar. Esse conjunto foi estabelecido através da
combinacao entre as varidveis-chave, gerando modelos paramétricos. A
amostragem desses modelos, referentes a subetapa B — Amostragem do
conjunto, se deu de duas maneiras:

= amostragem direcionada para os Capitulos 5 e 6,
referentes a avaliacdo considerando os pardmetros de
descricdo e do contexto do edificio. As varidveis-chave
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foram escolhidas pontualmente conforme a pergunta
norteadora da investigacdo. Nesse caso, a modelagem
paramétrica para a simulacdo foi feita através de uma
macro em planilha Excel, adaptada de Westphal
(2012), que combina as varidveis, monta arquivos .*idf
do EnergyPlus, aciona as simula¢es e grava 0S seus
resultados; e

= amostragem aleatéria para os Capitulos 7 e 8,
referentes & avaliacdo dos pardmetros de descri¢do e do
desempenho do edificio e a proposicdo do exemplo de
aplicacdo. Adotaram-se a amostragem por Hipercubo
Latino, através do programa MATLAB (THE
MATHWORKS INC, 201la), e a modelagem
paramétrica, através do Grasshopper (DAVIDSON,
2014) plug-in do programa Rhinoceros (MCNEEL,;
ASSOCIATES, 2014).

Essa diferenciacdo se fez necessaria, pois, para a avaliacdo
sistemética de parametros do desempenho da edifica¢do, optou-se por
aumentar a quantidade de varidveis-chave de entrada, objetivando obter
uma maior variedade de resultados nos parametros de saida (de
desempenho) da rede neural. Essa alteracdo conceitual resultou em um
nimero demasiadamente grande de simulagGes. Logo, para viabilizar a
simulacdo dos casos, a amostragem aleatoria das combinacdes foi a
solucdo adotada.

Entre as possiveis formas de amostragem aleatéria, 0 método de
Monte Carlo é o mais difundido. Nesse método, sdo realizados sorteios
aleatorios baseados na distribui¢do das probabilidades. Entretanto, para
o treinamento de RNAs, é importante garantir que pelo menos um
exemplo de cada valor de cada varidvel contido na amostra seja visto
pela rede. Dessa forma, optou-se pelo uso da Amostragem por
Hipercubo Latino (ALH).

O Hipercubo Latino é uma aplicacdo do método de Monte Carlo.
A diferenca basica entre os métodos consiste na maneira como 0s
ensaios sdo realizados. Para a ALH, apesar de os sorteios também serem
aleatorios, esses se ddo dentre as faixas previamente definidas
(MASCHIO; CARVALHO; SCHIOZES, 2009). Assim, a ALH mostra-
se mais adequada, garantindo exemplos para a rede neural provenientes
de todas as faixas e na mesma propor¢do. Outros autores ja aplicaram
essa técnica de amostragem para a alimentacdo de redes neurais, tais
como Risso, Risso e Schiozer (2010), Queipo et al. (2002) e Zerpa et al.
(2005) na éarea do petréleo. Mais recentemente, Melo (2012) também o
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fez na area de eficiéncia energética em edificacfes, baseada inclusive
em modelos de edificacbes gerados através de simulacdes
termoenergéticas.

A amostragem por Hipercubo Latino foi feita através de script
adaptado de Minasny (2004), disponivel no sitio do MATLAB (THE
MATHWORKS INC, 2014), na central dos usuarios em que arquivos
podem ser disponibilizados e avaliados. Para a interagdo entre os
programas MATLAB e Grasshopper, os resultados das amostragens
feitas no MATLAB foram exportados em arquivo de valores separados
por virgulas (*.csv). O algoritmo de parametrizacdo proposto no
Grasshopper foi elaborado de forma a ler esse arquivo e realizar as
simulacBes em lotes. Cada linha do arquivo corresponde a um modelo.
Todas as variaveis da populacdo foram previamente programadas no
algoritmo do Grasshopper a fim de possibilitar a geracdo dos modelos
paramétricos quando a lista amostrada fosse lida. Dessa forma, o
algoritmo poderia ler diferentes amostras dessa mesma populagéo.

A Figura 13 ilustra a concep¢do da simulacdo parametrizada
idealizada para viabilizar simulagbes de conjuntos amostrados
aleatoriamente ou de forma direcionada; ou para a otimizacdo
evolucionaria. A seta alaranjada destaca a aplicacdo implementada no
escopo desta pesquisa, representada pela sequéncia: pesquisador
seleciona as variaveis-chave de iluminacdo natural a serem estudadas; as
variaveis sdo parametrizadas através de algoritmo do Grasshopper; os
casos a serem simulados sdo amostrados; a simulagdo integrada €
realizada por meio do plug-in DIVA (SOLEMMA LLC, 2014) do
programa Rhinoceros; e os resultados sdo exportados em planilha Excel
e utilizados para o treinamento das RNAs. A seta azul destaca uma
aplicacdo futura do conceito, que foi concebido pensando na utilizagéo
do pacote parametrizado para futuros desdobramentos do trabalho
utilizando algoritmos genéticos evolucionarios. A principal diferenca
entre as duas abordagens é de que na primeira objetiva-se gerar um
conjunto variado e homogeneamente distribuido de casos para o
treinamento das RNAs; e de que na segunda parte-se dessa mesma
variedade de casos, mas para chegar a um caso de melhor desempenho
de acordo com determinados objetivos, como, por exemplo, menor
consumo e maior area naturalmente iluminada.
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Figura 13 — Esquema conceitual da simulagéo parametrizada
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3.4.2

Simulacgéo energética computacional

A simulacdo dos conjuntos de dados, abordada na subetapa C —

Simulacéo energética computacional, se deu de trés formas, de acordo
com 0s objetivos principais da investigacéao:

= nos Capitulos 5 e 6, referentes a avaliacdo

considerando os parametros de descri¢do e do contexto

do edificio, utilizou-se a simulagdo termoenergética do

EnergyPlus (D.O.E-US, 2012), levando em conta a
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iluminacdo natural pelo método do fluxo dividido
(objeto:Daylighting:Controls). Neste trabalho sera
chamada de simulag&o energética;

= nos Capitulos 7 e 8 referentes a avaliacdo,
considerando os pardmetros do desempenho do edificio
e o exemplo de aplicagdo de RNAs, utilizou-se a
simulacdo integrada. Para essa simulagdo, adotou-se o
plug-in DIVA (SOLEMMA LLC, 2014) do programa
Rhinoceros (MCNEEL; ASSOCIATES, 2014), que
integra 0 Daysim-Radiance (REINHART, 2012) e o
EnergyPlus v. 7.2 (D.O.E -US, 2012) para uma zona
térmica; e

* no capitulo em que é proposto um exemplo de
aplicacdo, Capitulo 8, adotou-se a simulagdo de
iluminacéo natural no Daysim-Radiance.

Essa diferenciacdo foi feita em funcdo do tempo e da necessidade
de precisdo das simulagGes. Como mencionado no item 2.1.2, p. 63 da
revisdo bibliogréfica, o programa EnergyPlus possui limitagdes para a
modelagem da iluminacdo natural, mas suas simulagbes sdo
significativamente mais rapidas; por outro lado, a simulacéo integrada é
mais precisa, mas exige maior esforgo computacional. Dessa forma, para
os Capitulos 5 e 6, nos quais o principal foco foi avaliar o potencial das
redes neurais para prever a influéncia de variacbes dos padrfes de
entrada, optou-se por priorizar a velocidade de simulagdes. Nessa etapa
da investigacgdo, julgou-se mais importante testar varias configuracoes
das proprias redes neurais. Como as avaliacbes foram comparativas e
todas as simulagdes energéticas foram feitas sob as mesmas condigdes,
aceitou-se a imprecisdo inerente ao EnergyPlus.

Ja para as avaliagcGes quanto aos parametros de desempenho do
edificio em que os dados de saida foram avaliados, julgou-se importante
trabalhar com maior precisdo os efeitos da iluminagdo natural. Nesse
caso, também foram adicionadas varidveis mais complexas da geometria
da edificacdo, como protecOes solares, que exigem maior refinamento
do programa.

Para o0 exemplo de aplicagdo do Capitulo 8, utilizou-se uma rede
neural baseada em simulacdo integrada. Para a proposta do zoneamento
de disponibilidade de iluminacdo natural, utilizou-se o programa
Daysim-Radiance, pois ndo havia a necessidade de simulagdo
termoenergética.

Esse equilibrio entre tempo de simulagdo e precisdo foi
fundamental para viabilizar todos os testes que se pretendiam executar
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no trabalho. Informagbes mais detalhadas quanto aos parametros de
simulacdo adotados em cada capitulo foram abordadas nos respectivos
itens de detalhamento do método.

Mais informacdes sobre os programas de simulagdo utilizados
foram disponibilizadas no APENDICE B — Resumo das ferramentas
utilizadas neste trabalho, p. 419.

3.4.3 Geragdo dos metamodelos e analise de desempenho

Na subetapa D — Metamodelagem utilizaram-se redes neurais
artificiais treinadas, validadas e testadas com um conjunto de dados
(exemplos) obtidos através das simulac@es energéticas ou integradas. A
avaliagdo dos metamodelos se deu na subetapa E — Anélise de
desempenho dos metamodelos.

A Figura 14 ilustra o conceito da metamodelagem (ou modelos
substitutos) utilizada nesta pesquisa, fazendo um paralelo com a
modelagem matemdtica. Nela foram relacionadas as etapas do método
apresentadas na Figura 12. Na parte superior da figura salienta-se o
processo de definicdo de um modelo matematico. No caso deste
trabalho, os modelos matemdticos sdo os modelos utilizados pelos
programas-base da simulacdo termoenergética e de iluminagéo natural:
EnergyPlus e Daysim-Radiance (DIVA e Grasshopper).

Na parte inferior da figura descreve-se o processo de avaliagdo
das redes neurais artificiais, nesse caso um metamodelo. O cubo azul
simboliza uma amostra de todas as combinac8es paramétricas possiveis
simuladas através das simulagbes energéticas ou integradas. Os
resultados dessas simulagbes sdo avaliados pelo pesquisador; e redes
neurais artificiais sdo propostas. As redes sdo treinadas, validadas e
testadas. O erro da predigdo da rede é calculado comparando-se o
resultado previsto pela rede com os resultados simulados pelas
ferramentas de modelagem matematica. Através da analise dos erros,
define-se qual sera o préximo passo da investigacdo. Se o erro for baixo,
inferior a 5%, entende-se que a RNA foi capaz de modelar aquelas
variaveis-chave, caso seja alto, experimentam-se novas alternativas,
sempre procurando chegar ao limite da rede. Esta abordagem visou
verificar a partir de que situacdo as redes passariam a falhar. Quando
necessario, novas amostras sdo determinadas e 0 processo se repete.

A principal diferenca entre a primeira e a segunda parte da figura
é que o modelo matematico é proposto com base em observacdes e
experimentos reais, ao passo que, na segunda metade, a validagdo do
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modelo é feita com base em resultados obtidos através dos outros
modelos, no caso 0s modelos matematicos.

Figura 14 — Conceito da metamodelagem utilizada (Etapa 3 da Figura 12)
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Para a geragdo das redes neurais, utilizaram-se dois programas: o
MATLAB e o EasyNN-plus. A escolha dos programas objetivou a
praticidade nos testes e a possibilidade de programacdo. O MATLAB ¢é
um programa bastante consolidado e utilizado para proposicdes de
RNAs através do pacote de ferramentas ANN toolboxes. O programa
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apresenta vantagens de possuir diversos formatos de exportacdo de
arquivos, facilitando a interface com outros programas e a possibilidade
de programacdo de diversos tipos de redes neurais. Por sua vez, uma
maior liberdade de programacdo também exige uma maior dedicacdo a
proposicdo da escrita do codigo. Ja o programa EasyNN-plus, apesar de
mais limitado, apresenta interface simplificada e amigavel, além de
ferramentas Uteis como indicacdo do nimero de neurdnios na camada
oculta para determinada configuracio de rede. O programa apresenta a
opcéo de programacdo, mas, como ndo foi projetado para tal, essa opgdo
é mais limitada que a do MATLAB.

Assim, optou-se pelo uso do EasyNN-plus para testes mais
basicos, em conjunto com 0 MATLAB para testes mais elaborados. Essa
abordagem permitiu que fosse realizado um maior nimero de testes,
visto que alguns testes eliminatorios foram realizados no EasyNN-plus e
o refinamento, no MATLAB.

Para a criacdo das redes neurais, foram adotados os seguintes
passos: definicdo dos padr@es, inicializacdo da rede, definicdo dos
pardmetros de treinamento, treinamento da rede e teste da rede.

A definicdo dos padrdes se deu conforme a investigagdo a ser
realizada e foi descrita em cada acdo do método especifico de cada
capitulo. Consistiu em importagdo do conjunto de dados, defini¢do dos
vetores de entrada e saida, modo de apresentacdo da variavel (por
exemplo, binaria, real etc.) e modo de apresentacdo dos dados a rede: se
em ordem ou randomicamente.

A inicializacdo da rede deu-se pela normalizacdo do conjunto de
dados, pela programacédo da gravacdo e pela exportacdo dos resultados.
Este Gltimo apenas para 0 MATLAB, visto que no EasyNN-plus a
exportacdo dos dados € uma funcdo implementada e as opcles de
exportacdo ficam disponiveis depois do treinamento da rede.

Em seguida, definiram-se os métodos de treinamento e,
consequentemente, a forma de dividir o conjunto de dados em
treinamento, validagdo e teste.  Decidiram-se a  funcdo
ativacdo/transferéncia; o tipo de arquitetura da rede; o processo de
aprendizagem; o algoritmo de aprendizagem; e a regra de aprendizagem.

Os métodos de treinamento adotados foram o multiplo
treinamento de um mesmo conjunto dividido randomicamente em
percentuais para treinamento e teste, denominado aqui de abordagem da
literatura; e a validacdo cruzada. A opcéo por trabalhar com treinamento
multiplo visou a observacdo de tendéncias de desempenho das redes,
visto que o objetivo deste trabalho foi avaliar as potencialidades e as
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limitacbes das redes neurais para modelar os efeitos da iluminagédo
natural no consumo energético, e ndo propor uma rede neural eficiente.

No primeiro caso, 0s conjuntos foram divididos em 80% dos
dados para treinamento e 20% para teste. Quando aplicavel o conjunto
de validacéo, selecionou-se entre 10% e 20% dos dados do conjunto de
treinamento para valida-lo. Nesse caso, a sele¢cdo dos conjuntos de
treino, validacdo e teste foi feita somente uma vez. O que mudou para
cada treinamento foi o ponto da superficie do erro em que se iniciavam
0s passos em dire¢do & minimizacdo do erro (selecionado de forma
aleatoria) e, com isso, a inicializacdo dos pesos sinapticos. Neste
trabalho, treinaram-se de 3 a 10 redes neurais para cada investigag&o.

No método da validacdo cruzada multi-fold, o conjunto de dados
¢ dividido em dois subconjuntos. O primeiro é o subconjunto de
treinamento e consiste nos exemplos apresentados a rede. E o segundo é
0 subconjunto teste. O subconjunto teste tem 10% a 20% do conjunto de
treinamento.

O conjunto de dados original de N exemplos é, entdo, dividido
em K subconjuntos, onde K > 1. O treinamento do modelo ocorre em
todos os subconjuntos, exceto em um, e o erro de validacdo é medido
testando-o sobre o subconjunto deixado de fora. O procedimento
descrito é repetido por K tentativas, cada vez utilizando um subconjunto
de teste diferente (HAYKIN, 2001). A Figura 15 ilustra o procedimento
de um conjunto com K = 3 tentativas.

Figura 15 — Esquema da Validagdo Cruzada com K = 3 tentativas
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Fonte: Adaptado de: Refaeilzadeh, Tang e Liu (2008).

Para o presente trabalho, foram realizadas K = 10 tentativas, pois,
de acordo com Refaeilzadeh, Tang e Liu (2008), esse nimero permite
previsdes usando 90% dos dados, tornando a rede mais apta a
generalizar o conjunto de dados completo. Logo, para o conjunto de
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testes foram adotados 10% dos dados. A selecdo de dados para cada
subconjunto foi feita de forma randémica. Este método é especialmente
Gtil para conjuntos de dados com um ndmero relativamente pequeno de
casos para o treinamento de RNA.

Como fungdo ativagéo ou de transferéncia (de neurdnio para
neurénio, apllcada ao net*?), testaram-se as fun(;oes linear, logaritmica-
sigmoidal (logsig™®) e tangente-sigmoidal (tansig'*) devido a sua grande
aplicabilidade (DUCH; JANKOWSKI, 1997; THE MATHWORKS
INC., 2014). Essas funcbes requerem a normalizacdo dos dados de
entrada da rede, limitando-se entre 0 e 1 para logaritmica-sigmoidal (ver
Equagdo 10) e entre -1 e 1 para tangente-sigmoidal e linear (ver
Equagdo 11) (MATQS, 2012).

k k
(2f), = -2~ min_ (10)

Zmax ~ Zmin

(2), = 2% (A~ Zmin_ k m'") 1 (1)

mln

Onde:

k = um atributo de maximizacdo ideal 1
i = uma alternativa de valor z%;.

z m,n— valor minimo do conjunto; e

z max = valor maximo do conjunto.

Quanto a arquitetura, as redes foram do tipo ndo recorrentes
alimentadas adiante com multiplas camadas (ver Figura 7, p. 78),
adotando as perceptron multicamadas — PMC.

12 Net: sinal total que entra no corpo de processamento do neurdnio artificial. Seu
valor é calculado através da multiplicacdo do sinal que chega ao neurénio pelo peso
da sinapse em questéo.

13 | ogsig: funcdo de transferéncia logaritmica sigmoidal do MATLAB. Calcula o
valor da saida do neurdnio a partir das entradas do net, ou seja, o valor que sera
transferido para a proxima camada, utilizando uma func¢éo logaritmica sigmoidal que
varia entre 0 ¢ +1. Possui formato de “S”, sendo uma fun¢@o néo linear.

14 Tansig: funcdo de transferéncia tangente hiperbélica sigmoidal do MATLAB.
Apresenta a mesma defini¢do da funcéo anterior. Entretanto, utiliza como funcéo de
transferéncia a tangente hiperboélica sigmoidal, que varia entre -1 e +1.
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Segundo Silva (2005), as solugBes heuristicas para a
determinacéo do tamanho de uma RNA PMC devem sempre exprimir o
compromisso entre o poder de convergéncia e a generalizacdo da rede.
O autor destaca que a generalizacdo é afetada pelo tamanho e pela
adequabilidade do conjunto de treinamento, pela arquitetura da rede e
pela complexidade do problema. Partindo-se desse principio,
arquiteturas da rede também foram testadas através de experimentos
com diferentes nimeros de camadas ocultas e numero de neurdnios
nessas camadas. A quantidade de camadas avaliadas limitou-se as trés
camadas. Os testes da quantidade de neurdnios nas camadas
intermediarias deram-se utilizando as heuristicas apresentadas nas
Equagbes 6, 7 e 8. A abordagem dos testes seguiu recomendagdes do
mesmo autor:

» fixar a arquitetura e o tamanho da rede e variar o
conjunto de treinamento; ou

= fixar o conjunto de treinamentos e variar a arquitetura
da RNA.

O processo de aprendizado das redes neurais foi o aprendizado
supervisionado, em que os conjuntos de entradas e saidas das redes eram
conhecidos. O algoritmo de aprendizagem adotado foi o algoritmo da
retropropagacéo do erro.

A regra originalmente utilizada para esse algoritmo foi a regra
Delta, que consiste na aplicacdo do Gradiente Descendente, apresentado
no item 2.3.6.1, p.84. Devido a sua aplicagdo amplamente difundida, o
Gradiente Descendente foi o primeiro algoritmo de otimizagéo adotado
neste trabalho.

Outro algoritmo bastante difundido e abordado neste trabalho foi
0 Levenberg-Marquardt, descrito no item 2.3.6.2, p. 85. Por fim, uma
das formas de melhorar a generalizacdo da rede e evitar o superajuste foi
a utilizacdo de métodos de regularizacdo. Sendo assim, o algoritmo de
Regularizagdo Bayesiana, descrito no item 2.3.6.3, p. 86 também foi
abordado.

Como terceiro passo, 0s parametros de treinamento foram
aplicados para controlar o treinamento. A definicdo destes controles, tais
como: taxa de aprendizado 15, momentum e gradiente minimo 16
(referentes ao aprendizado da rede); regras para definir a quantidade de

15 Taxa de aprendizado: geralmente varia entre 0.1 e 1. Quanto mais baixo for o seu
valor, mais lento sera o aprendizado.

16 Gradiente minimo de descida: determina um vetor de pesos que minimiza o erro;
0 parametro gradiente minimo estabelece o desempenho minimo desse gradiente.
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ciclos para cada verificacdo de validacdo; e critérios de parada de
treinamento foram definidos baseando-se em valores indicados na
bibliografia e experimentacdo adequados a cada teste abordado no
método especifico de cada capitulo.

Existem varias tipos de critérios de parada do treinamento das
redes neurais. O programa EasyNN-plus oferece 11, o MATLAB
permite a programagdo do critério. Os critérios baseiam-se
fundamentalmente em (i) se o erro estiver diminuindo (conjunto treino
ou validagdo); (ii) se o erro estiver aumentando; (iii) quando todas as
previsdes forem acertadas ou um erro final desejado atingido; (iv)
guando um percentual do conjunto de validacdo atingir determinado erro
minimo; (v) por tempo de treinamento; e (vi) por nimero maximo de
épocas'’.

A analise de desempenho das redes foi feita com base na analise
individual e na média dos erros dos mdltiplos treinamentos das redes
neurais. Dessa forma, foi possivel mapear tendéncias do comportamento
das tipologias de redes estudadas.

A analise de desempenho contemplou o erro observado para um
determinado periodo (e;) (ver Equacdo 12), o erro absoluto (EA) (ver
Equagdo 13), o erro absoluto médio (EAM) (ver Equacdo 14), o erro
percentual (EP;) (ver Equacdo 15), o erro percentual absoluto (EPA)
(ver Equacdo 16), o erro percentual absoluto médio (EPAM) (ver
Equagdo 17), o erro quadratico médio (EQM) (ver Equacdo 18) e o erro
quadratico médio normalizado (EQMN) (ver Equagdo 19) (ALMADA-
LOBO, 2007). A apresentagdo desses erros deu-se conforme a
adequabilidade da andlise. Em alguns casos observou-se também o
desvio padrdo dos erros (o) e o coeficiente de determinacdo (R?) dos
conjuntos treinados pelas RNA.

& = Zt - Zt
12)

Onde:
€. erro no periodo t;
Z, representa o valor observado no periodo t; e
Z.: corresponde ao valor estimado pelo modelo no periodo t.

17 Epocas: nimero de interacdes para o treinamento.
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EA= ‘et \ -

Onde:
EA: erro absoluto; e
€. erro no periodo.

n
> (14)
EAM = _T

Onde:
EAM: erro absoluto médio;
€, erro no periodo; e
n: é igual ao nimero de registros (periodos) usados.

2, -2,
EF’t = Z—t x100 (15)

Onde:
EP;: erro percentual no periodo t;
Z, representa o valor observado no periodo t; e
Z.: corresponde ao valor estimado pelo modelo no perfodo t.

EPA= ‘EPt‘
(16)

Onde:
EPA: erro percentual; e
EP,: erro percentual no periodo t.
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n
3 [ER| 17
EF>A|\/|=—t=1n t 40

Onde:
EPAM: erro percentual absoluto médio;
EP,: erro percentual no periodo t; e
n: é igual ao nimero de registros (periodos) usados.

22
28 (18)
EQM = 1=1
n
Onde:
EQM: erro quadratico médio;
€. erro no periodo; e
n: é igual ao namero de registros (periodos) usados.
EQM
EQMN=——"="__
(ymax ~ Ymin ) (19)
Onde:

EQMN: erro quadrético médio normalizado;

EQM: erro quadratico médio;

Ymax: Maior valor observado da variavel a ser predita; e
Vmin: Menor valor observado da varidvel a ser predita.

Esses erros foram avaliados para o conjunto de treinamento,
validacdo e teste individualmente e para o conjunto total de dados. Essa
consideracdo foi feita, pois a maioria dos trabalhos consultados na
revisdo de literatura apresenta apenas 0s erros das redes neurais para o
conjunto total de dados. Como o conjunto de testes geralmente é menor
gue o do treinamento, a média geral do erro da rede tende ao erro do
treinamento, que, na maioria dos casos, € significativamente menor que
0 do conjunto de testes, mascarando as limitagbes dos metamodelos.
Além da anélise de erros para todos os conjuntos das RNAs, analisou-se
cada pardmetro de saida das redes individualmente e todos juntos,
visando uma visdo global do desempenho das mesmas.
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A andlise sistematica gera muitos graficos para permitir o
processo descrito no item 3.1, p. 101, em que cada acdo deve ter seus
resultados analisados para a definicdo do proximo passo. Entretanto, a
avaliacdo de diversos tipos de erros em conjunto permitiu a observacao
dos resultados em termos percentuais, absolutos e de residuos. Essa
avaliacdo se fez necessaria porque os parametros de saida das RNAs
muitas vezes apresentaram magnitudes significativamente diferentes,
ndo permitindo comparacGes em termos absolutos. O erro percentual,
isoladamente, também pode levar a ruidos, no caso de valores absolutos
muito baixos. Em alguns casos os erros foram avaliados sobre os valores
normalizados, mas, na maioria, optou-se por observar os valores
absolutos em suas unidades reais. Seria inviavel apresentar todos os
graficos neste texto, visto que o Capitulo 5 isoladamente gerou mais de
400 graficos para a analise dos resultados. Assim, priorizou-se
apresentar os gréficos de EPAM, sendo, por vezes, complementados
com informacdes ou graficos dos outros tipos de erros.

A literatura consultada recomenda separar um percentual do
conjunto de dados para ser apresentado a rede apds o0 seu treinamento,
de forma a testar o seu poder de generalizacdo. Entretanto, acredita-se
que, no caso de metamodelos, em que as RNAs baseiam-se em modelos
paramétricos simulados computacionalmente, esse método ndo €
completamente eficaz. Entende-se que essa proposi¢cdo vem de estudos
com RNAs baseadas em dados reais, como experimentos biolégicos
com coletas de amostras, por exemplo. No caso de metamodelos
baseados em simulagfes paramétricas, ao separar-se um percentual do
conjunto para teste, a rede neural, de certa forma, ja “viu” essas
variaveis (pardmetros) durante o processo de aprendizado. Ela ndo viu
determinada combinacdo entre as variaveis que estdo no conjunto de
testes, mas sim os valores adotados para essas. Visando a um método de
teste mais exigente, foram propostos modelos com caracteristicas nédo
apresentadas a rede durante o treinamento, denominado aqui de conjunto
de casos “nunca vistos”.

Testar a rede com modelos “nunca vistos” ¢ de fundamental
importancia para se definirem as limitagbes dos metamodelos,
especialmente para métodos simplificados que intencionem aplicar redes
neurais artificiais baseadas em metamodelagem paramétrica. Como a
guantidade de casos a serem simulados para treinar as redes é limitada
pela viabilidade de tempo, logo as solugGes arquitetdnicas e de contexto
do edificio apresentadas as redes serdo também limitadas. Assim, a rede
tem que ser capaz de generalizar ndo somente novas combinagfes das
variaveis que lhe foram apresentadas (abordagem da literatura), como
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também novos valores para essas varidveis que, mesmo dentro dos
limites dos valores apresentados no treinamento, ainda ndo foram
apresentados a rede. Sendo assim, a combinacdo dos dois métodos de
teste pode ser mais efetiva, permitindo por meio do primeiro verificar o
potencial da rede para generalizacdo e por meio do segundo delimitar os
seus limites.

3.5 CONSIDERAGOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

O método proposto visou responder as perguntas de pesquisa e,
consequentemente, aos objetivos especificos deste trabalho. A Figura 16
mostra 0 resumo das agdes metodoldgicas abordadas nos proximos
capitulos, bem como as ferramentas utilizadas, associadas as perguntas
de pesquisa e aos objetivos especificos. A figura trata-se de um
desdobramento da pergunta “Como?” apresentada no mapa conceitual
da tese (ver Figura 2, p.48) e relaciona as etapas metodoldgicas
destacadas na Figura 12, p. 103.

A determinacdo do tipo de varidveis-chave a serem utilizadas foi
de extrema importancia para nortear a investigagdo dos parametros que
influenciam a iluminacdo natural e o seu impacto no desempenho
energético dos modelos. Além disso, permitiu a divisdo do estudo em
trés ndcleos principais: descricdo do edificio, contexto do edificio e
desempenho do edificio.



Figura 16 — Resumo das a¢des metodoldgicas abordadas nos proximos capitulos
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relacionadas as perguntas de pesquisa e aos objetivos especificos

1°E2° OBJ. ESPECIFICO  TODOS OS OBJ. ESPECIFICO

POTENCIALRNA
Capitulo4

PARAMETROS RNA
Todos

Qualé o potencial das Definigio das arquiteturas,

como?

1° E3° OBJ. ESPECIFICO

1° E4° OBJ. ESPECIFICO

1°E 5° OBJ. ESPECIFICO

RNA & DESCRICAO RNA & CONTEXTO RNA& DESEMPENHO
DOEDIFICIO DOEDIFiCIO DOEDIFICIO
Capitulo5 Capitulo6 Capitulo7
Como as redes neurais Comoasredes neurais Como as redes neurais.

(Anlise de errosem
planilhas Excel)

Investigagdo RNA
(MATLAB e EasyNN-plus)

(MATLAB e EasyNN-plus)

redes neurais artificiais configuragdes de rede e podemrespondera podemresponderas podem respondera
quando comparadas 3 conjuntos de dados influéncia davariavel idveis di d i iaveis d
difundidaregressao linear (baseando-se em revisdo orientagdo que operaem 0, tais como clima e do edificio di
multivariada para bibliogréfica e escalapolare é i naturezas, tais.
modelarainfluéncia da experimentacdes). significativana seapenas poucas como pardmetros de
iluminagao natural no i individi iaveis e de facil iluminagdo natural e de
C ético, a0 de zonastermo- obtengdo? consumo de energia?
consideraro nivel dos luminosas?
ambientes da edificagdo J
(cadazonatermo- | T 1 1 B
. Mz Selegzodas Escolhadas Escolhadas Escolhadas
LA varidveis-chave para variaveis-chave aserem Varidveis-chave aserem Variéveis-chave aserem
ilumi ral sob definicdo das definicdo d definigao das
Acessando trabalho —5 enfoque dainfluénciano erem
anterior que utilizou consumo é respeito i respeito
simulagio integrada (baseando-se em revisao adescricdo do edificio aoc to do edificio do edificio
(Daysim+EnegyPlus) bibliogrfica e observagdes) 3 s 3 B
Investigagio RNA tert t Integradas
(MATLAB) MacroExcel adaptada Macro Excel adaptada (termo-luminosas)
Rhinoceros-Grasshopper—
Comparagioentre RLM (EnegyPlus) (EnegyPlus) DIVA (Daysim+EnergyPlus)
dotrabalho anterior e as E 5 ¥ ¥
RNAspropostas Investigagao RNA Investigagdo RNA

(MATLAB e EasyNN-plus)

e
T
] +
Proposicio de um Dinamico de 5
Natural
(1= Formula FLD,y,4,, Lynes+ Variaveis-chave do arquivo
climatico;

2- Simulag@es de Iluminacio Natural— Daysim;
3- EquagBes de regressao Excel;
4-Relades geométricas — Excel).

Exemplo de aplicagdo
Capitulo8

29

S/

Selegdo de umadas RNA do
Capitulo de Desempenho do
Edificio
(Utilizagao da RNA DPU para
estimara DPU de uma Zona de
Iluminag&o Natural)

Fonte: Autor.

Aplicagio da
DPUparao
Zoneamentode
Illuminagdo
Natural
(Excel)

ETAPA 2 ETAPA 1

ETAPA 3



124



125

4. POTENCIAL DAS RNAs PARA A MODELAGEM DO
CONSUMO ~ENERGETICO CONSIDERANDO A
ILUMINACAO NATURAL

Com a intencdo de avancar na modelagem energética
considerando a iluminacdo natural, buscou-se comparar o desempenho
das Redes Neurais Artificiais (RNA) com a difundida Regressdo Linear
Multivariada (RLM). Assim, foi feita uma comparacdo entre o modelo
proposto por Didoné (2009) para a predicdo de um indice de Consumo
de lluminagéo Natural baseado em RLM e uma proposta de RNA.

4.1 INTRODUCAO

Regressdo Linear Multivariada é uma técnica comumente
utilizada para andlise de dados em diversas areas de pesquisa, como, por
exemplo, analise paramétrica de parametros construtivos, analise de
envelope para diferentes tamanhos de janelas, tipos de vidro e elementos
de sombreamento ou niveis de eficiéncia energética na industria da
construcao civil (CARLO, 2008; CHUNG; HUI; LAM, 2006; GIBSON,
2011; INMETRO, 2010; MORET; NORO; PAPAMICHAEL, 2013;
SIGNOR, 1999; WESTPHAL; LAMBERTS, 2007).

A comparacao entre RNA e RLM para modelar o comportamento
termoenergético de edificacdes ja foi abordada por Melo (2012), que
avaliou a consisténcia da RLM proposta por Carlo (2008) para
determinar um Indicador de Consumo Energético adimensional diante
de uma solucdo de RNA. A autora identificou limitacdes da RLM,
como, por exemplo, com relagdo a modelagem da volumetria do
edificio, da transmitancia térmica das paredes ou dos vidros de alto
desempenho. Melo (2012) propds um metamodelo baseado em RNA
MPL com Gradiente Descendente baseado na retropropagacao do erro.
O treinamento das redes baseou-se em casos simulados no programa de
modelagem termoenergética EnergyPlus. A autora obteve resultados
mais precisos que o método anterior, com resultados diretamente em
unidade de consumo energético (kWh/mz2/ano).

Entretanto, esses trabalhos ndo consideraram o aproveitamento de
iluminacdo natural. Nesse sentido, Didoné (2009) propds equacdes de
RLM para prever o consumo energético, considerando a iluminagao
natural para Floriandpolis no contexto do RTQ-C (INMETRO, 2010),
conforme explicado na nota de rodapé 3, p. 54. O trabalho foi
importante para reforcar a necessidade de se considerar a iluminacao
natural no desempenho energético da edificagdo. Algumas limitagdes
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inerentes ao trabalho sdo a limitacdo das varidveis-chave de iluminagéo
natural escolhidas (o vidro é representado apenas pelo fator solar, ndo
considerando a transmissdo visivel, por exemplo), as geometrias
adotadas para as simulagdes e a desconsideragdo da orientagdo por parte
das equagdes. Este ultimo item mostrou uma limitagdo da abordagem
linear do método, visto que o programa gerador da equagéo indicou esse
parametro como ndo importante, ao passo que é consenso a importancia
da orientacdo para a iluminacdo natural, em especial quando se
consideram aberturas em uma s6 fachada.

Assim, neste capitulo o foco foi avaliar o desempenho da técnica
de RNA aplicada ao conjunto de dados de Didoné (2009).

4.2 DETALHAMENTO DO METODO

A principal pergunta de pesquisa que direcionou a proposicao
deste capitulo foi:

Qual é o potencial das redes neurais artificiais
guando comparadas a difundida regressdo linear
multivariada para modelar a influéncia da
iluminacdo natural no consumo energético, ao
considerar o nivel dos ambientes da edificacdo
(cada zona termoluminosa individualmente)?

Essa pergunta desdobrou-se em trés perguntas de pesquisa, que
nortearam o desenvolvimento da investigacdo abordada neste capitulo,
quais sejam:

= As RNAs conseguem modelar todas as variaveis-chave
propostas por Didoné (2009), incluindo a orientagéo?

= Qual a influéncia da funcdo de transferéncia para
modelar as varidveis-chave adotadas?

= O qudo efetivas as RNAs podem ser para generalizar
resultados para casos com caracteristicas arquitetdnicas
que nao tivessem feito parte do conjunto dos modelos
paramétricos?

A Figura 17 ilustra as acBes metodoldgicas realizadas neste
capitulo, conforme a etapa metodoldgica 3, ilustrada na Figura 12, p.
103, do capitulo do método geral.
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Figura 17 — Aplicacdo da etapa metodoldgica 3: avaliagdo do potencial das
RNAs frente 8 RLM

ETAPA 3
A B C D E

Arquiteturae

. ~ Modificar
configuraces (RS

ENTRADAS A
parametros

Descri¢do

do edificio

DIDONE
Programa Defini¢do

DIDOF\JE(ZOOS) = ceradorce Desempenho/ B dopréximo (2009)
SAIDAS Conjunto de — RNA Anilise de erros Resultados
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g ) Calibragéo com Selegdo de
Simulacdo osresultados varidveis-chave
termo- 1 gassimulacses para ostestes
energética de Didoné com o conjunto
“nunca vistos”

VARIAVEIS - CHAVE

Fonte: Autor.

4.2.1 Descricéo da base de dados de Didoné (2009)

Os detalhes da pesquisa de Didoné (2009) pertinentes a este
trabalho serdo apresentados neste item, tendo sido aqui alocados por
fazerem parte do procedimento metodolégico. A escolha das variaveis-
chave e respectivos valores adotados, 0 método para a RLM, bem como
seus resultados apresentados nos itens 4.2.1.1 e 4212,
respectivamente, foram extraidos do trabalho de Didoné (2009). Essas
informacBes constam no presente trabalho apenas para permitir a
comparagdo com o método de RNA, tendo sido mantidas inalteradas
independentemente da critica a sua adequabilidade.

O conjunto de dados utilizados possuia 216 modelos de salas de
escritorios, divididos em trés geometrias diferentes nas quais apenas a
profundidade dos ambientes apresentava diferentes tamanhos (ver
Figura 18).
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Figura 18 — Esquema da geometria dos modelos de Didoné (2009)
400

o ‘l‘l_l

16.00

128m¢

B

Fonte: adaptado de: Didoné (2009).

O consumo de energia dessas tipologias foi obtido através da
simulacdo computacional, com a integracdo entre dois programas: o
Daysim/RADIANCE e o EnergyPlus (método de integracdo descrito no
Apéndice B2, p.420, deste trabalho; entretanto, sem a utilizacdo da
interface DIVA).

Para os dados de entrada no programa de simulacdo, foram
utilizados as caracteristicas construtivas, de uso e ocupagdo dos
modelos, segundo a Tabela 2, e o relatério de controle de iluminagdo
artificial, obtido na simulacdo de iluminagéo.
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Tabela 2 — Caracteristicas construtivas, de uso, ocupacao e iluminacao

Transmitancia Térmica Paredes 2,47
[WI/(m2.K)] Cobertura 2,42
Capacidade Térmica Paredes 200
[KJI/(m2.K)] Cobertura 187
Absortancia (%) Paredes 0,65
Cobertura 0,70
Ocupagéo média (m?/pessoa) ?‘2%%3)" abordado por Didone
Densidade de carga interna lluminagéo 7
2
(Wim?) Equipamentos 9,7
Ocupagao 8-18"
Padréo de uso (horas) lluminagéo 8-18 °
Equipamentos 8-18 *
Caracteristicas do sistema de | Tipo Aparelho de
condicionamento de ar janela
Capacidade de refrigeracéo Ideal para o
(BTU/h) protétipo
COP (Wtérmico/WeIétrico) 3,15

Fonte: Didoné (2009).

Nota: “100% da ocupacéo, do uso da iluminacéo e dos equipamentos durante o periodo
mencionado e nulo fora desse periodo.

As refletancias internas utilizadas foram as seguintes: 70% para o
teto, 50% para as paredes e 20% para o piso. Para o sistema de
iluminacéo artificial, foi definido um projeto eficiente com luminarias
de embutir de alta eficiéncia e aletas metalicas. Foram utilizadas
lampadas fluorescentes tubulares T5 de 28 W. A iluminéancia de projeto
seguiu as recomendacfes da NBR 5413 (ABNT, 1992), com valor de
500 lux. Como resultado final da andlise, tem-se 0 consumo energético
do modelo em kWh/m?/ano.

As variaveis-chave utilizadas foram a orientagdo (N, S, L e O), o
Percentual de Area de Abertura da Fachada (PAF: 25%, 50% e 75%), 0
Fator Solar do vidro (FS: 0,23 e 0,82), os Angulos Verticais e
Horizontais de Sombreamento (AVS: 0° e 45° AHS: 0° e 45°) e a
Profundidade do Ambiente (PROF). Para esta Ultima, foi utilizada uma
razdo do valor da profundidade do ambiente por 20 (PROF/20), ja as
equacdes desenvolvidas limitaram-se a avaliar ambientes com
profundidade de até 20 m.
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4.2.1.1 ARegressdo Linear Multivariada de Didoné (2009)

Didoné (2009) elaborou o modelo de regressdo utilizando o
programa SPSS 16.0.'® Os dados de consumo, obtidos através de
simulacdo computacional, foram processados pelo programa, que gerou
uma equacdo que relaciona as varidveis em estudo. O programa
forneceu as estatisticas de uma reta usando o método dos minimos
guadrados para obter uma equacdo linear que ajustasse os dados,
retornando uma matriz que descrevesse essa reta. O modelo € descrito
pela relacdo demonstrada na Equagéo 20.

y =60+ S1*xX1+ 2% X2 +...+ fn*xn
(20)

Os valores de B sdo coeficientes que correspondem a cada valor
de x. A tendéncia linear de y das seis variaveis x inseridas pode ser
descrita como o y correspondendo ao consumo de energia elétrica; o X,
as variaveis consideradas relevantes para o aproveitamento da luz
natural no desempenho energético de edificacbes; e 0 n, ao nimero de
variaveis x utilizadas na equacéo.

As andlises de desempenho das equagdes foram feitas por meio
do coeficiente de determinacéo ou de explicacdo (R?), do desvio padréo
para a estimativa de y e do teste t (t Student), que serviu para testar a
igualdade das médias do consumo obtido pela simulagdo com as médias
dos consumos obtidos das equacdes.

Para atingir o objetivo proposto, os mesmos dados de entrada
para a analise pela RLM foram utilizados como dados de entrada para a
andlise utilizando as RNAs, tornando possivel a comparagdo entre 0s
dois modelos de andlise de regressdo para representar o potencial de
economia de energia com o uso da iluminacédo natural.

4.2.1.2 Proposta de Equacéo Linear Multivariada por Didoné (2009)

Durante o processo de proposicdo da equacdo, a variavel
Orientacdo foi excluida pelo programa SPSS 16.0 por ndo contribuir
significativamente para o modelo.

Neste estudo inicial a correlagdo dos dados do consumo
Equacionado (referente aos valores obtidos com o uso da Equacéo 20 e
dos dados do consumo Simulado (referente aos valores obtidos com a

18 S5PSS 16.0 6 um programa computacional com um sistema para analise de dados
que permite aplicagdo analitica, data mining, text mining e analise estatistica.
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simulacdo computacional integrada) resultou na Equagdo 21 com um
coeficiente de correlacdo (R) de 0,70 e um coeficiente de determinacgdo
(R?) de 0,4922.

IC| uzNat =8239+15282* PAF ~1118* AVS —8,799* AHS +5,303* FS —6,1* PROF (21)

Onde:

ICLuznat = indicador de consumo com o uso da luz natural [kKWh/m?/ano];
PAF = porcentagem de abertura da fachada [%];

AVS = angulo vertical de sombreamento [grau];

AHS = angulo horizontal de sombreamento [grau];

FS = fator solar [%]; e

PROF = profundidade [raz&o (PROF/20)].

Apos avaliar a influéncia das variaveis utilizadas individualmente
na Equacdo 21, a autora optou por associa-las com o intuito de elaborar
uma equagdo que apresentasse um resultado mais satisfatorio, a Equacéao

(22

(22). As associacdes foram realizadas através de divisdes efou
multiplicacdes entre as variaveis de acordo com as suas relacdes e
desempenho apresentado. As associa¢fes que apresentaram o resultado
mais satisfatorio foram PAF/PROF, FS x PAF, PAF x AVS x FS/PROF,
PAF x AHS x FS/PROF, PAF x AVS x FS e PAF x AHS x FS. Como
resultado, obtiveram-se um coeficiente de correlacéo linear (R) de 0,79 e
um coeficiente de determinacgéo (R?) de 0,6243.

IC, yonar = 79,033+ 3,347* PAF / PROF +23109* FS * PAF
—7,433*PAF * AVS*FS/PROF —5,34* PAF * AHS * FS/ PROF (22)
—20,903* PAF * AVS* FS —18,2* PAF * AHS * FS

Para melhorar a precisdo do modelo, a autora reduziu o conjunto
de dados ao considerar 95% dos valores em torno da reta de regressao.
Esse intervalo de confianga?® foi considerado satisfatério por Didoné

Y Intervalos de confianga sdo construidos para indicar que, em x% das vezes que
essa experiéncia for repetida, aquele valor seja detectado no estudo. S&o valores
arbitrados segundo a ética do pesquisador para atribuir alto grau de confiabilidade
ao trabalho. Os valores usuais partem de 80%, 90%, 95%, 97,5%, 99%, 99,5% ou
99,9%. E de bom senso utilizar um valor intermediario que permita analisar o grau
de confiabilidade coerente com a realidade (MONTGOMERY; RUNGER, 2003).



132

(2009), resultando em um coeficiente de correlacdo (R) de 0,89 e de
determinacdo (R?) de 0,8028 (ver Figura 19). A Equacdo final resultante
foi obtida a partir de 205 casos simulados que se encontravam no nivel
de confianga determinado pela reta de regressdo (ver Equacdo 23).

IC = 78,09 + 4187 * PAF / PROF + 27,779* FS * PAF
LuzNat

—9,51* PAF * AVS * FS / PROF — 4,384 * PAF * AHS * FS / PROF
—26,188* PAF * AVS * FS — 28,795* PAF * AHS * FS

(23)

Os dados da equacdo final resultaram em um desvio padrdo de
2,90; e o teste t mostrou que as médias das amostras simuladas e
equacionadas sdo consideradas iguais. Utilizando-se as variancias
referentes a cada coeficiente adotado na equacéo, o t calculado foi de
90,85.

Figura 19 — Consumo anual de energia Simulado x Equacionado por RLM

120,00
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60,00

Cosnsumo Equacionado [kWh/m’)

60,00 80,00 100,00 120,00

Consumo Simulado [kWh/m?)]
+ EQUACIONADO — Linear (EQUACIONADO)

Fonte: Didoné (2009).

4.2.2  Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais

Para a comparacgdo com as RNAs, prop6s-se uma rede baseada no
conjunto de dados fornecido em planilha Excel pela autora do estudo
original. A rede foi treinada e testada por meio do programa MATLAB,
conforme procedimento descrito no item 3.4.3 do método geral.

Como primeiro passo, a definicdo dos padrdes, adotaram-se as
mesmas variaveis de entrada da simulacdo integrada de Didoné (2009)
(orientagdo, PAF, FS, AVS e AHS e Profundidade), bem como as de
saida (consumo energético total). Os dados fornecidos pela autora foram
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formatados de maneira que pudessem ser utilizados para o treinamento
da RNA. Portanto, foram tratados de duas maneiras: 0s que
correspondiam as variaveis qualitativas foram tratados de forma binéria,
sendo indicado o nimero 1 quando a variavel estava presente e 0 quando
ndo estava presente; ja& os pardmetros representados por variaveis
quantitativas continuas foram normalizados.

No caso deste estudo, as varidveis quantitativas continuas sao
profundidade, orientacdo, fator solar e PAF, enquanto as qualitativas sdo
AVS e AHS. Os angulos de sombreamento foram classificados como
variaveis qualitativas, por terem sido considerados de forma
simplificada, computando apenas se estavam presentes ou ndo em
determinada tipologia.

A normalizacdo dos dados foi feita a fim de permitir testar o
desempenho da rede com duas fungdes de transferéncia: logaritmica
sigmoidal (dados entre 0 e 1), segundo Equagdo 10, p.116; e tangente
hiperbélica sigmoidal (dados entre -1 e +1), sequndo Equacdo 11, p.116.

Para o treinamento e a validacdo da RNA, foi utilizado o método
da validagéo cruzada multi-fold, conforme descrito no item 3.4.3, p. 115,
do capitulo do método geral. Para a aplicacdo da validacdo cruzada, o
conjunto de dados referentes aos modelos simulados por Didoné (2009)
foi dividido em 10 subconjuntos K, sendo o conjunto de validacéo
considerado 1/K. Assim, o conjunto com 216 casos foi subdividido em
subconjunto de treinamento, com 195 casos, e subconjunto de teste, com
21 casos, ambos selecionados randomicamente.

Como segundo passo, determinou-se o tipo de rede para proceder
a sua inicializacdo; no caso deste capitulo, foi adotada uma PMC
alimentada adiante com Gradiente Descendente baseado na
retropropagagéo do erro aplicado com taxa de aprendizado adaptativo
(traingda®). A rede foi testada com as funcdes de transferéncia (ou
funcdo de ativacdo) logsig e tansig. O teste foi feito de forma completa
para as 10 rodadas da validagdo cruzada. Definiu-se o nimero de
neurdnios na camada intermediaria (ver item 2.3.5, p. 81) por meio de
testes.

Como pardmetros de treinamento, foram definidos o gradiente
minimo como 0,0001; o erro final desejado como 0,000001; e a taxa de
aprendizado como 0,001. Para a ado¢do do numero de épocas no

2 Traingda: funcéo de treinamento gradiente descendente com taxa de aprendizado
adaptativo baseado na retropropagagdo do erro do MATLAB. Essa funcdo de
treinamento atualiza os valores dos pesos e dos baias de acordo com o Gradiente
descendente com taxa de aprendizado adaptativo.
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treinamento, iniciou-se com 10.000 épocas, passando a 20.000, 50.000
e, por fim, 100.000 épocas.

Escolheu-se para a comparagdo entre as técnicas estatisticas a
tipologia de rede que apresentou maior coeficiente de correlagdo e
menor EQM, ou seja, a que forneceu estimativas mais proximas aos
valores observados (valores de consumo obtidos por Didoné (2009)
através da simulacao integrada).

4.2.3 Potencial de generaliza¢io para novos casos

O potencial de generalizacdo das redes foi avaliado segundo o
conjunto de casos “nunca vistos”, como explanado no item 3.4.3 do
método geral. As varidveis selecionadas foram orientacdo, AVS e
geometria, escolhidas por terem sido abordadas superficialmente no
conjunto de dados de Didoné (2009). A primeira linha da Tabela 3,
referente a “Valores-base”, mostra os dados dos modelos adotados como
referéncia para sofrer as alteragBes propostas. Os modelos-base foram
propostos conforme o conjunto de Didoné (2009) e, diante da
impossibilidade de acesso aos modelos originais, foram refeitos
seguindo-se as informacGes disponiveis no capitulo do método do
trabalho da autora. Os valores alterados sdo exibidos nas linhas
referentes a “Parametros Variados um por Vez”.
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Tabela 3 — Varidveis da descricdo do edificio adotadas para o teste da rede
utilizando o0 conjunto “nunca vistos”

Profundidade/Geometria Orientacdo | FS PAF | AVS | AHS

Valores- 4 m profundidade x 8 m N,S,Le 0,82 | 25% | 45° 0°
base largura 0O
Parametros | 4 m largurax 8 m 359° (N) 30°
Variados profundidade
um por 16 m de largurae 8 m NE 60°
Vez profundidade

NO

SE

SO

Fonte: Autor.

Os modelos propostos foram simulados nos mesmos programas e
com as mesmas caracteristicas adotadas pelo estudo anterior, sendo
calibrados para corresponder o mais fielmente possivel ao conjunto de
origem. O erro entre a simulacdo integrada refeita do modelo-base e o
resultado de Didoné (2009) foi utilizado para ajustar os erros do
conjunto “nunca vistos”.

Entre as 10 RNAs treinadas através do método da validacdo
cruzada utilizando a funcdo logaritmica sigmoidal, trés RNAs foram
escolhidas para testar o conjunto “nunca vistos”, as duas que
apresentaram o0 melhor desempenho e a que apresentou o pior
desempenho. A andlise de erros foi feita depois de os valores estimados
pela rede serem desnormalizados (voltando a sua escala real em
kWh/mz2.ano).

4.3 RESULTADOS

Os resultados séo apresentados da seguinte forma: primeiramente,
discutem-se os resultados obtidos através da proposicdo de RNA; em
seguida, comparam-se os resultados com os obtidos através da RLM por
Didoné (2009); e, por fim, investiga-se o potencial de generalizacdo da
rede neural.

4.3.1 Redes Neurais Artificiais para o conjunto de Didoné (2009)

A arquitetura da rede ficou estruturada com seis parametros de
entrada, 10 neurdnios na camada oculta e um parametro de saida. O
numero de parametros de entrada e o de saida ndo variaram, visto que
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correspondem, respectivamente, as seis variaveis-chave e ao consumo
energético dos casos simulados. A quantidade de neur6nios para a
camada oculta se mostrou adequada por levar a erros menores que as
outras quantidades testadas. A quantidade de neurbnios ocultos
aproximou-se da recomendada pela heuristica da Equacdo 8,
apresentada na revisdo bibliogréfica no item 2.3.5, p. 83, uma vez e
meia a quantidade de padrfes de entrada.

O algoritmo de treinamento adotado, Gradiente Descendente com
taxa de aprendizado adaptativo (traingda), mostrou-se adequado, visto
gue ambas as tipologias de rede (logsig e tansig) apresentaram erros
abaixo de 0,05, como recomenda a bibliografia especializada.

Apesar de demandar um pouco mais de tempo de treinamento,
julgou-se 100.000 um namero adequado de épocas de treinamento para
esse problema. Na maior parte dos casos o melhor desempenho ficou na
casa das 99.900 épocas.

A Tabela 4 apresenta os resultados dos coeficientes R2 e R (média
das 10 rodadas da validacdo cruzada considerando todo o conjunto de
dados) e dos erros EQM e EAM (média das 10 rodadas da validag&o
cruzada considerando o conjunto de teste) utilizando ambas as funcdes.
Como se pode notar, os coeficientes R2 e R obtidos através das duas
fungdes sdo muito proximos; se arredondados para duas casas decimais,
ficariam iguais. J& os valores de EQM e EAM do grupo da fun¢&o logsig
apresentaram resultados mais baixos. Esse foi o argumento de deciséo
para a escolha da funcéo logsig quando comparada com a RLM. Pode-se
perceber que, em todos 0s casos de treinamento, 0 R2 aproximou-se de
0,99, o que representa uma forte correlacdo dos dados. O EQM dos
conjuntos de testes variou entre 0,02 e 0,05 e a média ficou em 0,0303,
inferior a 0,05, como recomenda a bibliografia especializada. Ja 0 EAM
ndo ultrapassou 0,05 em nenhum dos casos. O desvio padrdo de todo o
conjunto foi considerado baixo e igual a 0,1565 kWh/m?2 ano.

Tabela 4 — Comparativo entre os resultados obtidos através das duas
arquiteturas de redes, com funcéo de transferéncia logsig e tansig (erros
normalizados)

Grupo Funcdo Logsig Grupo Funcdo Tansig

Rodada | R? R EQM EAM R? R EQM EAM

Média | 0,9867 0,9933 0,0303 0,0221 | 0,9900 0,9950 0,0551 0,0389

Observando a Figura 20, pode-se notar que a dispersdo dos
pontos em relacdo a reta diminuiu consideravelmente em relagdo a
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Figura 19, p. 132, em que foram plotados os resultados da equagéo
gerada por RLM.

Figura 20 — Consumo anual de energia Simulado x Calculado pela RNA através
da funcéo logsig
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4.3.2 Comparac0es entre os modelos de regressao

A comparacdo entre os coeficientes R2 obtidos através das duas
formas de regresséo indica que o modelo ndo linear (RNA) representa
melhor a funcdo que descreve o consumo energético considerando a
iluminacdo natural. O R2 médio obtido pela RNA, tanto para a fungdo
logsig quanto para a tansig, foi superior a 0,98, ao passo que, na melhor
opcao da RLM, foi de 0,80. Vale destacar que, para esta op¢do da RLM,
foi considerado apenas 95% dos casos. Quando todos os dados foram
considerados, a RLM obteve R2 de apenas 0,62. J4 o desvio padrdo para
a RLM foi de 2,90, enquanto que o da RNA foi de 0,16, demonstrando
menor dispersdo dos dados. O desempenho superior da RNA é reforgado
por considerar o pardmetro orienta¢cdo no modelo, desconsiderado pela
RLM.

4.3.3 Potencial de generalizacio para novos casos

Assumindo que as RNAs foram treinadas a partir do conjunto de
dados de Didoné (2009), a simulacéo integrada dos modelos do conjunto
“nunca vistos” foi realizada buscando reproduzir os modelos do
treinamento. O erro maximo entre os modelos usados para calibracéo foi
de 2%, como pode ser visto na Tabela 5.
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Tabela 5 — Resultados da calibragdo entre os modelos simulados por Didoné
(2009) e os simulados para este trabalho

DADOS DAS SIMULAGOES INTEGRADAS (EnergyPlus +Daysim)
5 oo | comumo
z Total — ::fl:?:tgao Total = | epapm (%) — calculado
5 = simulagéo o~ ra?ia entre as simulaces
g I B> integrada (kV\?h /me.anc) - in‘tegradas atuais e de
s " kS S (KWh/m2ano) simulacges de Didoné (2009).
8 o |5l § & | & | —simulagoes DidonéQ 2009
7] S| =~ || atuai ( )
n < |2 8 w o | o |atuais
w o |8l = %) < > |T
0 & al O (' o L 1<
[53=]
I8N ]4]9 |os2 |o2s |45 |o |8368 81,9 1
Sw
sz|S 4 |180 082 |025 [45 [0 |7813 77,74 050 | 1
(2N
25 [t 4|9 [o82 |o2s |45 |o [8534 84,49 1
Oy
Qo O 4 [? o082 |025 |45 |0 |87 84,76 147 |1
¢3
a d EPAM (%) para as
<—(l 8 orientagdes adjacentes as
> simuladas
Conjunto "nunca vistos" baseados nos modelos atuais
N L [¢] S
N
» 359° |4 |359 (0,82 [0,25 |45 |0 |7858 2,5%
o]
d NE 4 |45 (082 [025 |45 [0 |85,61 2,5%
o]
g NO 4 315 (082 [025 |45 [0 [79,07 117 2.5%
8 SE 4 [135 (082 (025 |45 [0 [8211 0,50 |1.5%
>
% SO 4 1225(082 [025 |45 |0 |82,11 1,17 10,50 | 1,5%

Analisando-se os resultados das simula¢des do conjunto “nunca
vistos”, assumiu-se um erro percentual de 2,5% passivel de ser
transferido para a predicdo da RNA. Considerando-se que as simulac@es
dos casos-base de Didoné (2009) resultaram em consumos menores que
as atuais, esperou-se que as RNAs subestimassem os valores obtidos por
simulacdo para esse conjunto.

Para a escolha das redes neurais a serem testadas com o conjunto
“nunca vistos”, foram selecionadas as de melhor e as de pior
desempenho para a fungéo logsig, destacadas na Tabela 6.
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Tabela 6 — Resuldado do desempenho de cada RNA da validag&o cruzada do

grupo logsig
Grupo Funcao Logsig
RNA EAM EQM
(KWh/mz.ano) (kWh}?nZ.ano) EPAM (%)
1 0,7306 1,0787 0,8416
2 0,8523 1,1175 0,9818
3 0,7275 0,8928 0,8381
4 1,2387 1,5970 1,4270
5 0,6702 0,9827 0,7720
6 85 1,1175 0,0818
7 0,7275 0,8928 0,8381
8 1,2387 1,5970 1,4270
9 1,7219 2,5865 1,9836 )
10 0,7570 0,0661 0,8720

D Menores Erros

D Maiores Erros

A Tabela 7 apresenta os erros das estimativas de cada uma das
trés RNAS para cada um com casos “nunca vistos”. Na primeira parte da
tabela sdo apresentadas as variagdes na orientacdo; na segunda parte, as
variacOes de AVS; e, na terceira, de geometria. A orientacdo 359° (N)
foi testada para avaliar a necessidade de oferecer mais informacoes

sobre a caracteristica polar da escala em que opera.
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Tabela 7- Resultados das estimativas das RNAs para 0s casos do conjunto
“nunca vistos”

DADOS DAS SIMULAGOES INTEGRADAS

EnergyPlus +Daysim)
@ 2 Consumo
. B S . lele Er_\lgrgé;tico
o = — ~ | = —
§ Eé “g 2 = g 2 simoulaqéo
E g <] < integrada
(kWh/mz2.ano)
N359° [ 4 | 359 [ 0,82 [ 0,25 [ 45 | 0O 83,62 86,30 1 3,20
NE 4] 45 1082025 |45| 0 85,15 84,97 ! 0,21
NW 4131508025 | 45| 0 86,22 85,89 ! 0,39
SE 4 [ 135|082 | 0,25 | 45 0 81,33 77,58 | 4,61
SW 4 [ 225 | 082 | 0,25 | 45 0 81,70 80,80 | 1,10
[ mwas
91,62 1 9,27
83,15 | 2,36
89,53 1 3,85
82,34 1 | 1,31 |
78,58 | 3,49 | 424 | 3,86 | 4,08
[ e
19,9
101,92 1 6
82,22 1 3,52
89,68 1 3,86
81,80 1 0,57
82,05 1 5,10 | 8,43 | 0,44 | 6,10
AVS — “nunca vistos”
30 4 0 0,82 0,25 | 30 0 84,97
60 4 0 0,82 0,25 | 60 0 82,98
85,61 1 0,74
79,07 | 2,28 | 2,80 | 5,02 | 2,71
Geometria — “nunca vistos™
4x8 8] 0 082 [ 025 |45 ]| 0 86,39 81,89 ! 521
16x8 8 0 0,82 0,25 | 45 0 78,16 81,89 1 4,12 | 4,13 | 4,77 | 5,00
Didoné
8x4 4 0 082 | 025 [ 45 | O 81,96
Didoné
8x16 | 16| O 082 | 025 [ 45 | O 82,12
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A andlise dessa tabela permitiu observar que a orientacdo foi a
variavel que apresentou maiores erros (RNA 3 e 5), tendo sua
investigacdo aprofundada no préximo capitulo.

Comparando-se 0s trés erros estatisticos, o0 EQM foi o que
apresentou maior convergéncia entre o erro da RNA de maneira geral
(Tabela 6) e o erro dos modelos “nunca vistos” (Tabela 7). Isso porque a
RNA 3 apresentou o menor EQM no “treino + teste” e o menor para os
conjuntos avaliados individualmente, o que ndo ocorreu para EAM e
EPAM. Essa avaliacdo foi necessaria, pois nem sempre a rede com
melhor desempenho no treinamento apresentard melhor desempenho
para teste.

Quanto ao teste dos parametros de AVS, a RNA 9 apresentou o
melhor desempenho, mesmo aplicando-se o erro de 2,03% (Tabela 5, p.
138) decorrente da simulacdo computacional. Provavelmente, essa rede
ajustou-se a influéncia do AVS em detrimento dos outros parametros, o
que explicaria o pior desempenho do conjunto treino + teste quando
comparado aos mesmos conjuntos das outras RNAs.

As RNAs superestimaram os resultados para AVS = 30° (com
excecdo da RNA 9) e subestimaram para AVS = 60°. Essas tendéncias
podem ser explicadas pela existéncia de apenas um valor de AVS no
treinamento e pela adogdo de varidveis binarias para a RNA. Como no
treino existiam apenas duas opgfes — sem protegdo solar = 0 e com AVS
45° =1 -, 0 AVS 30° tendeu a solugéo sem protecéo solar e 0 AVS 60°,
a algo maior que 45°. Os erros maiores para AVS 60° justificam-se pela
limitacdo conhecida de redes neurais para a extrapolacao.

Quanto a avaliacdo das diferentes geometrias, devido ao conjunto
de Didoné (2009) néo variar a largura do ambiente, a RNA ndo pode
aprender a diferenciar os ambientes. Ambos os modelos testados e o
modelo de Didoné (2009) com 8 m de largura por 8 m de profundidade
(linha azul escuro da Tabela 7) possuem a mesma descricdo de
pardmetros. Logo, a RNA fez a mesma previséo, tendendo ao resultado
desse modelo.

As trés RNAs apresentaram desempenho semelhante, tendo a
RNA 3 apresentado os menores erros e a RNA 9, os maiores, seguindo a
tendéncia do conjunto de treino + teste. Entretanto, a RNA 5 apresentou
0 resultado mais proximo do modelo de Didoné (2009) de mesmas
entradas (linha azul escuro da Tabela 7). Para as trés redes, o modelo 4m
X 8m apresentou EPAMs maiores que o modelo 16m x 8m,
possivelmente, porque fisicamente esse modelo diferencia-se mais do
modelo de mesmas entradas apresentado no treinamento da rede. Devido
as suas proporgdes geométricas (geometria profunda 4m x 8m), é mais
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sensivel ao gradiente da iluminacdo que os outros. Os parametros de
entrada adotados ndo foram suficientes para “explicar” para a rede
neural os efeitos desses fendmenos.

A Tabela 8 salienta as relagdes geométricas entre 0s modelos
“nunca vistos” e os modelos de caracteristicas semelhantes,
considerando as trés profundidades adotadas por Didoné (2009). As
principais varidveis e as relaces geométricas foram listadas e
comparadas. As cores rosa claro e rosa escuro destacam os valores em
comum que os diferentes modelos apresentam para as variaveis
geométricas adotadas (largura, profundidade, area, PAP, area de
abertura, PAF e proporgdo entre largura e profundidade). O consumo
energético foi detalhado conforme uso final, tendo a analise considerado
as variaveis geométricas exclusivas dos modelos de maior consumo para
cada uso final (destacados em roxo na Tabela 8). Essa andlise
possibilitou as seguintes observacgdes:

= Consumo Energético Total: as varidveis mais
representativas foram largura, abertura e éarea de
fachada. Essas trés variaveis foram as Unicas que nao
eram comuns aos outros modelos, tanto para 0 modelo
de maior consumo energético total quanto para o de
menor (destacado em lilas na Tabela 8);

= Consumo Illuminacdo: a varidvel mais representativa
foi a proporcdo entre largura e profundidade, visto que
foi a variavel comum entre apenas os dois modelos de
maior consumo para iluminacao; e

= Consumo  Resfriamento: as  variaveis  mais
representativas foram o percentual de area de abertura
por area de piso e a profundidade do ambiente, por
tratar-se das varidveis com valores exclusivos para o
modelo de maior consumo para resfriamento.



143

Tabela 8 — Comparagdo das relagcdes geométricas entre os modelos e seus
respectivos consumos energéticos destacados por uso final.

CONSUMO EN!_ERGETICO TOTAL —
SIMULACAO INTEGRADA

DADOS GEOMETRICOS (kWhim2.ano)
(I 9 s| ~| —~ —~
g E| E s |2 3| G| ¢ ¢
~ £ Sl e Z
Elo| | = g S| =g = < < <
SIB|El &| E|] & Sls8| 2% <| g| 8 e
SISl 5l ol 2| 8| ule8|u8| 2| 5| B| &
SIE| & x| | £| <@2|2F| €| 2| E| &
alslg|<| a| g| 8| =585 gl 2| 5| &
2| 7|8 g| 8| 2% | E| 5| 3| 3
O Q(' \E (s§ O = > < o
ax8 | 4|8 [32[008]27 108 |[HXCHIEORONEAG0N 3.04 | 0,00 2598
16x8 | 16 | 8 |88 0,08 10,8432 ox1 | 78,16 | 15.84 | 2,81 [ 0,00 24,10
Didoné
8x4 | 8|4 |82017]54|216]00s|2x1|81,961644]316 0,00

Didoné
8x16 | 8 | 16 0,04 54 |21,6 82,12 2,76 (0,00 23,65

Didoné
8x8 8|8 ([64]008(54]21,6 1x1182,25]19,2212,89(0,00( 24,73

Nota: as cores utilizadas na tabela sdo indicativas de valores em comum entre 0s
modelos.

Com base nessas observacdes, recomenda-se que as RNASs
idealizadas para prever o consumo energético (térmico e luminoso),
além de utilizar a varidvel-chave PAF, completem os parametros de
entrada com variaveis como PAP e proporcdo do ambiente.

4.4 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo foram comparadas as RegressGes Lineares
Multivariadas (RLM) e N&o Lineares (RNA). A RLM apresentada neste
trabalho foi utilizada por Didoné (2009) para a formulagdo de uma
equacdo, denominada por ela de indice de Consumo de Iluminago
Natural. Diante do melhor desempenho para a aproximacdo de funcdes
das RNAs, salienta-se o potencial da utilizacdo dessas para a
modelagem de iluminacdo natural, visando & eficiéncia energética.
Depois de validada, a RNA pode oferecer resultados de saida para dados
de entrada que ainda ndo Ihe foram apresentados. Isso pode ser feito
através do programa MATLAB, utilizando apenas 0 modo progressivo
(alimentado adiante) ou viabilizando a utilizaco da rede por meio de
planilha eletrdnica. Por fim, conclui-se que a analise conduzida neste
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capitulo cumpriu com o seu objetivo, respondendo as perguntas de
pesquisa apresentadas no item 4.2, como segue.

As RNAs conseguem modelar todas as variaveis-chave propostas por
Didoné (2009), incluindo a orientacdo? (pergunta 1)

Sim. Comparando o Rz obtido pela RLM com o obtido pela RNA,
pode-se perceber uma melhora no coeficiente de determinacdo. Para a
RLM, guando considerado todo o conjunto de dados, obteve-se um Rz =
0,6243. Reduzindo esse conjunto, considerando apenas 95% dos casos,
conseguiu-se uma melhora, chegando a R2 = 0,8028. Ja com a utilizacdo
de RNA, considerando todo o conjunto de dados, 0 R2 médio das 10
rodadas de validacdo foi de 0,9867 (funcdo logsig). Outro ponto
importante é que a rede neural obteve esses resultados considerando a
variavel orientacdo. Esses resultados sinalizam que as RNAs podem ser
mais consistentes para a representacdo dos modelos, no caso deste
estudo.

Além disso, as RNAs apresentaram altos valores de coeficiente
de correlagdo e determinacdo, bem como baixos valores de EQM e
EAM. A média das 10 validacbes do EQM para a funcdo logsig foi de
0,03, abaixo de 0,05, como recomenda a literatura. Com base nos
resultados obtidos, as RNAs se mostraram uma alternativa a ser
explorada para a aproximagdo de fungfes. Para este estudo comparativo,
as RNAs apresentaram desempenho superior a RLM.

Qual a influéncia da funcéo de transferéncia para modelar as variaveis-
chave adotadas?(pergunta 2)

N&o houve diferenca significativa entre o desempenho dos
modelos com funcdes de transferéncia logaritmica sigmoidal e tangente
sigmoidal para afirmar que uma seria definitivamente mais adequada
gue a outra. Essa diferenca minima pode ser justificada por ambas por
tratar-se de fungdes sigmoidais.

A diferenca entre o desempenho das duas fungdes pode ser
percebida de forma mais intensa nos residuos (EQM) do que por meio
dos coeficientes R2 e R. A diferenca entre o desempenho das fun¢es
sera mais expressiva quanto mais ou menos adequada for a sua relacdo
com a modelagem das variaveis da rede.

O quéo efetivas as RNAs podem ser para generalizar resultados para
casos com caracteristicas arquitetbnicas que nao tivessem feito parte do
conjunto dos modelos paramétricos? (pergunta 3)
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A proposi¢do do conjunto “nunca vistos” foi importante, pois
mostrou a diferenca na magnitude dos erros entre esse conjunto e 0
conjunto de teste com base na abordagem da literatura. No caso da RNA
3, a variacdo foi de 0,77% para o0 conjunto de teste (literatura) até 5%
para o conjunto “nunca vistos”. Isso mostra que esse método ¢ mais
seguro ao se avaliar o poder de generalizacdo da rede. Além disso, a
investigagdo permitiu a indicacdo de pontos importantes a serem mais
bem explorados ao longo do trabalho.

O estudo de Didoné (2009) contribuiu para a caracterizacdo da
modelagem do consumo energético visando a iluminagdo natural;
entretanto, deixando algumas lacunas. Os pontos ndo abordados
identificados para aprofundamento no presente trabalho séo

» averificacdo de varidveis-chave da iluminacéo natural;

* a consideracdo e a investigacdo da orientacdo dos
ambientes;

= ainclusdo da transmissdo visivel dos vidros; e

= ainvestigacdo da possibilidade de inclusdo no modelo
de varidveis-chave climaticas, permitindo que
diferentes zonas bioclimaticas possam ser avaliadas no
mesmo modelo.
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5. INVESTIGA(;AO~SISTEMATICA DAS POTENCIALIDADES
E DAS LIMITACOES DAS RNAs - PARAMETROS DO
EDIFICIO

Este capitulo aborda uma investigacdo sistematica da
metamodelagem das principais variaveis da descricdo do edificio para a
iluminacdo natural. Primeiramente, sera apresentado um resumo da
estrutura do capitulo contendo as perguntas de pesquisa relacionadas aos
itens dos resultados e as agdes realizadas para respondé-las. Em seguida,
serdo apresentados o esquema conceitual de aplicacdo do etapa 3 do
método (com base no disposto na Figura 12, p. 103) aplicado a este
capitulo e a descricdo das acOes. Os resultados serdo apresentados
segundo os grupos de ac¢des realizadas para obté-los.

5.1 INTRODUCAO

Como premissa para as investigacdes conduzidas neste capitulo,
optou-se por iniciar o estudo com poucas variaveis a fim de tornar as
observacOes vidveis. Foram selecionadas apenas as variaveis-chave
primarias mais relevantes para a iluminacdo natural. Para as simulacdes
computacionais, optou-se pela realizacdo das simulacdes apenas no
programa EnergyPlus. Como mencionado no capitulo de método geral,
nessa etapa priorizou-se a agilidade na obtencdo do conjunto de dados
para treinar diferentes configuracdes de RNA a precisdo. Quanto as
redes neurais, decidiu-se por iniciar os testes com a rede mais simples
gue pudesse aprender padrdes. Essas simplificacBes foram necessarias
para permitir isolar o maior nimero de varidveis possivel e observar o
efeito de cada alteragdo independentemente.

5.2 DETALHAMENTO DO METODO

A Figura 21 apresenta a estrutura de desenvolvimento deste
capitulo, destacando nos quadros azuis da coluna da esquerda as
perguntas de pesquisa € na coluna da direita os itens dos resultados
obtidos por meio das acBes do método detalhado. As setas e as
numeragdes ilustram a sequéncia da investigacdo sistematica
relacionando itens com as perguntas de pesquisa destacadas da seguinte
forma:

= no quadro azul marinho e simbolicamente representada
por um asterisco, a principal pergunta de pesquisa que
direcionou a proposicdo deste capitulo, descrita no item
3.2, p.105;
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* no quadro de azul intermediério e representada pela
palavra BASE, uma segunda pergunta, derivada da
primeira e também estruturante do capitulo; e

» numeradas de um a cinco, as perguntas secundarias de
pesquisa que nortearam o desenvolvimento da
investigacdo abordada neste capitulo.

As setas curvas alaranjadas indicam a relagdo sequencial entre o
resultado de uma acdo e a estruturacdo da acdo seguinte. As setas
alaranjadas hachuradas indicam a transposicdo de um item (composto
por varias acdes) para o préximo item. As setas retas da lateral direita
relacionam itens e/ou agBes ndo imediatamente sequenciais e foram
diferenciadas por cores apenas para facilitar a visualizacéo.
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Figura 21 — Resumo do processo da avaliacdo sistematica: descri¢éo do edificio
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5.3.1 Escolha das variaveis-chave *Base &—
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=Acéo 2: 0 agrupamentodas variaveis-chave primarias PAF e Ty,s J
através do parametro Abertura Efetiva (PAF*Ty,s), variavel-chave
2 secundaria.
=Resultado Acdo 2
=Acéo 3:a adicdode dois parametros de saida referentes a suficiénci@
3 dailuminagdo natural: iluminanciamédia e autonomia da luz natural
média.
*Resultado Ag&o3 Balango dos resultados do item 5.3.3

5.3.4 Alteragdoda arquitetura e parametros de treinamento da rede_

4 =Acéo 1: avaliacdodos critérios de parada do treinamento da rede;
=Resultado A¢édo 1
=Acéo 2: testes com diferentes quantidades de camadas D
/  intermedidrias; e
=Resultado A¢do 2
=Acéo 3: teste com o numero de neur6nios na camada intermed iéria.D
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Balanco dos resultados do item 5.3.4

5.3.5 Investigacdo da variavel orientagdo

5 =Acéo 1: analise da codificacdo de entrada de orientacioparaa RNA;

=Resultado Agdo 1

=Acéo 2: analise da influéncia do aumentode padrdes no conjunto deD
5 treinamento; e

=Resultado Agéo 2

=Acéo 3: analise dos efeitos do parametro Orientacdo com relacdo as >
5 outras variaveis-chave.

*Resultado Agéo 3 Balango dos resultados do item 5.3 5
5.3.6 Investigacdodas variaveis PAF e Ty;s

=Acédo 1: andlise da influéncia do aumentode padrdes no conjunto de
5 treinamento para PAFe Ty,s; e

=Resultado Agédo 1

=Acéo 2: analise da influéncia do aumentode padrdes direcionados a
5 ocorréncia dos maiores erros.

=Resultado Agéo 2 .
Balanco dos resultados do item 5.3.6

5.3.7 Refinamentos dos topicos anteriores

=Acéo 1: inclusédo do parametro fator solar (FS) como parametrode
entradada RNA para adescri¢do dovidro;

=Resultado A¢édo 1

=Acéo 2: isolamentode cadaum dos parametros de saida em redes

1 e 4 individuais; -
=Resultado A¢do 2
=Acéo 3: proposicédode redes neurais individuais para cada D
4 orientacéo;e «—
=Resultado Agédo 3
=Acéo 4: refinamento dondmerode neurdnios na camada interna e@
4 algoritmo de otimizagao. PR

=Resultado Acdo 4
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Para responder as perguntas de pesquisa, adotaram-se as agdes
metodologicas apresentadas na Figura 22. Primeiramente, isolaram-se o0s
grupos das varidveis-chave que seriam trabalhadas, neste caso, da
descricdo do edificio e do desempenho do edificio. As varidveis do
contexto do edificio foram definidas e mantidas fixas de forma a nédo
interferirem nas analises. As varidveis do desempenho do edificio foram
tratadas superficialmente, pois exercem papel secundario nesta etapa do
trabalho. Essas variaveis sdo estudadas de forma aprofundada no
Capitulo 7.

Figura 22 — Aplicacéo da etapa metodoldgica 3: descri¢do do edificio
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< P (————— Modificar
P RNAs parametros
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%) do edificio PAF

m TVIS

> i £l . s
‘< ‘ Sl Programa Definig¢do do
= SAIDAS termo- préximo
<

>

Modificar
! parametros

parametros
Fonte: Autor.

A escolha das varidveis-chave da descricdo do edificio baseou-se
na definicdo do quéo criticas elas eram para a iluminagdo natural,
focando especialmente em varidveis que ndo operassem no mesmo tipo
de escala. O intuito dessa escolha foi de entender os efeitos de diferentes
escalas quando apresentadas as redes neurais. As varidveis de
desempenho abordaram os principais usos finais do consumo energético
em edificagcBes comerciais.
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A geracdo dos dados para o treinamento da rede foi feito através
de simulagbes paramétricas, utilizando-se a macro de Westphal (2012)
adaptada e o programa EnergyPlus. As caracteristicas construtivas, de
uso e ocupagdo foram mantidas de acordo com a Tabela 2, p. 129,
apenas a densidade de poténcia de iluminacdo foi alterada para 9,4
W/mz2, Somente uma geometria foi utilizada a partir da qual as varia¢des
paramétricas foram feitas. A geometria-base consistiu em um modelo
retangular, de 16 m de comprimento por 8 m de profundidade e 3 m de
pé-direito, correspondente a uma zona térmica (ver Figura 23). As
propor¢6es do ambiente foram definidas visando minimizar a principal
limitacdo do EnergyPlus, de maximizar o efeito das reflexdes da luz
natural em ambientes profundos.

Figura 23 — Planta baixa da geometria-base utilizada neste capitulo

16,00

8,00

AREA =128 m?

PLANTA BAIXA
semescala
Legenda:
N Abertura (janela em fita)

Fonte: Autor.

Para a operacionalizacdo de uma rede neural extremamente
simples, mas que pudesse aprender padrdes, utilizou-se o programa
EasyNN-plus (ver Apéndice B5, p.423). Esse programa permite gerar
automaticamente a menor rede que possa aprender padrfes de acordo
com alguns dados de entrada fornecidos pelo usuério
(WOLSTENHOLME, 2013c). Entretanto, para averiguar se as
configuracdes padrdo desse programa seriam equivalentes a
configuracdo adotada no capitulo anterior usando o MATLAB, foi
realizada uma comparagdo entre esta Ultima configuracdo e a rede
proposta pelo EasyNN-plus.

Os efeitos das perturbagcfes nas redes neurais foram avaliados
conforme andlise de erros descrita no item 3.4.3 do método geral.
Procurou-se sempre trabalhar com um nimero minimo de padrdes para
cada parametro de entrada a fim de testar os limites das RNAs.
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As acdes conduzidas para responder as perguntas geradas foram
separadas em cinco grupos:
(1) experimentacdo de parametros de entrada e parametros
de saida da rede;
(2) alteracdo da arquitetura e pardmetros de treinamento da
rede;
(3) investigacdo da variavel orientagdo como varidvel que
opera em escala polar continua;
(4) exploragdo: tipos de varidveis-chave versus quantidade
de pardmetros de entrada; e
(5) refinamentos dos topicos anteriores.
Os detalhes metodoldgicos da sele¢do de variaveis-chave, da
comparacdo entre configuracfes de RNA e dos cinco grupos de acles
listados sdo apresentados nos subitens a seguir (item 5.2.1 a0 5.2.7).

5.2.1 Escolha das variaveis-chave

Para a escolha das varidveis-chave, determinaram-se quais grupos
da Figura 3, p.61, faziam parte da descri¢do do edificio e, dentro desses
grupos, elencaram-se trés varidveis criticas para a iluminagéo natural. O
mesmo foi feito para a selecédo das varidveis de desempenho do edificio,
considerando as variaveis de saida apresentadas na Figura 3 e focando
nos impactos energéticos.

5.2.2 Comparacao entre as configuracfes de RNA

Para a comparacdo entre as configuracbes das redes neurais
(MATLAB x padrdo EasyNN-plus), definiu-se e simulou-se
(EnergyPlus) um novo conjunto de modelos paramétricos que serviria
para o0 aprendizado da rede. Foram geradas 10 redes neurais para cada
solucéo.

Para tal, definiram-se os valores a serem atribuidos a cada
variavel-chave, procurando selecionar valores altos, baixos e
intermediarios a fim de obter convergéncia da rede. Definiram-se 0s
modelos para o teste do conjunto “nunca vistos”, buscando intercalar os
valores escolhidos para o treinamento. Para que as variacdes do
conjunto de teste pudessem ser observadas, adotou-se um modelo-base
do conjunto de treinamento a partir do qual as alteracbes foram feitas
individualmente.

Para os treinos no MATLAB, as caracteristicas da rede do
capitulo anterior foram mantidas (PMC - retropropagagdo do erro —
Gradiente Descendente adaptativo — logsig — validagdo cruzada — uma
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camada intermedidria — 10 neur6nios ocultos). Entretanto, as variaveis
de entrada foram substituidas pelas trés variaveis-chave escolhidas. O
consumo energético total, que era o Gnico parametro de saida da rede,
foi somado a mais trés parametros de saida (variaveis de desempenho
escolhidas). O critério de parada foi o nimero maximo de épocas,
100.000. A validagdo cruzada manteve o critério de divisdo do conjunto
de dados 9/10 para treinamento e 1/10 para teste. Das 10 RNAs geradas,
foram selecionadas as duas com maior e menor erro para serem testadas
com 0 conjunto “nunca vistos” e comparadas com a solugdo do
EasyNN-plus.

O EasyNN-plus também trabalha com PMC retropropagacéo do
erro — logaritmica simoidal —, sendo o algoritmo de otimizagdo o
Gradiente Descendente. Adotaram-se 0s mesmos padr@es de entrada,
saida e critério de parada da rede do MATLAB. Para a sele¢do de
neurbnios na camada oculta, utilizou-se a funcdo do programa que
sugere um nimero minimo de neurdnios que permita o aprendizado da
rede. O conjunto de dados foi dividido conforme o método da literatura,
como explanado no item 3.4.3, e as redes também foram testadas com o
conjunto “nunca vistos”.

5.2.3  Experimentacdo de parametros de entrada e parametros de
saida da rede

Para este conjunto de ac@es, partiu-se da mesma configuracéo de
rede neural utilizada no item 5.2.2 para o programa EasyNN-plus. A
partir das observacfes da rodada anterior, buscou-se verificar os efeitos
de adicdo de pardmetros de saida que compdem 0 consumo energético
total da edificacdo. Como o ajuste dos pesos da rede neural é um
processo “caixa-preta”, procurou-se observar se, ao tentar aproximar as
respostas a esses novos padrfes de saida, o ajuste dos pesos poderia
melhorar a resposta geral da rede. Para isso, tais parametros de saida
foram adicionados a rede e a sequéncia de a¢des descritas no inicio do
método neste capitulo, ilustrada na Figura 22, p. 150, foi aplicada. As
andlises dos resultados dessa etapa levaram a préxima acgdo, que buscou
verificar como o desempenho da rede seria alterado mediante o
agrupamento de varidveis de entrada fisicamente correlacionadas. Nesse
passo, as variaveis de entrada foram analisadas e agrupadas, entdo
novamente se repetiu o processo da Figura 22. Por fim, observou-se
introdutoriamente o potencial das RNAs em modelar parametros de
saida de diferentes naturezas. Nessa etapa, incluiram-se parametros de
saida relacionados a quantificacdo da iluminacdo natural e repetiu-se a
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mesma sequéncia metodoldgica novamente. A verificagdo dos
pardmetros de saida como medidas de desempenho do edificio foi
estudada mais profundamente no Capitulo 7.

5.2.4  Alteracdo da arquitetura e parametros de treinamento da
rede

Como ja mencionado, dos fatores que afetam a capacidade de
generalizagdo da RNA, tém-se a arquitetura da rede e o nimero de
neurbnios nas camadas ocultas. Diante disso, esse conjunto de agdes
abordou a andlise da influéncia desses parametros. Tornou-se a aplicar a
sequéncia metodolodgica da Figura 22, p. 150, partindo-se da RNA da
altima intervencdo do item anterior. E importante ressaltar que, nessa
etapa, apenas a sequéncia da segunda metade da figura foi repetida.
Como as alteracbes foram feitas somente nos parametros da rede neural,
ndo foram necessarias novas simulagcBes computacionais energéticas.
Primeiramente, foi testado o efeito de diferentes critérios de parada de
treinamento, em seguida o nimero de camadas ocultas e, por fim, o
nimero de neurdnios nas camadas ocultas, conforme item 3.4.3 do
método geral. Os critérios e a justificativa da escolha sdo apresentados
no Quadro 2.

A Ultima opcdo apresentada no Quadro 2 surgiu durante o
processo como uma derivacdo da opgdo de parada por nimero de ciclos.
Essa opgdo baseou-se em definir o numero de ciclos através da
observacdo dos graficos de treinamento de redes anteriores. Para essa
avaliacdo, fixou-se o inicio do treinamento da rede no mesmo ponto da
superficie do erro para todas as redes.
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Quadro 2 — Critérios adotados para a interrup¢do do treinamento da rede e sua
respectiva justificativa

O erro esta abaixono  [Erro médio de |O erro médio do conjunto de validagdo

alvo X... \validacdo normalmente é mais elevado que o do
treinamento; logo, parando o treinamento
segundo o conjunto de validacdo, ha mais
chances de a RNA apresentar boa generalizagéo.

O erro esta Erro médio de |A verificagdo é feita a cada seis ciclos.
aumentando. .. alidacdo Identificacdo de minimos locais e minimos
globais (ver item 2.3.6.1).
Numero de ciclos. 100.000 ciclos |O mesmo nimero de ciclos adotado para as
(épocas) RNAs do MATLAB no capitulo anterior.

Menor erro de validagdo[100.000 ciclos [Embora esta opgdo ndo seja padréo do programa,
quando a RNA for (épocas) permite tirar partido de uma de suas ferramentas:
treinada com... os graficos de treinamento atualizados em tempo

real.

Fonte: Autor adaptado de: Wolstenholme (2013b).

Para a investigacdo da influéncia do ndmero de camadas
intermediarias (ocultas), escolheu-se um critério de parada conforme a
etapa anterior e geraram-se redes com uma, duas e trés camadas
internas, de acordo com a disponibilidade do programa. Para a escolha
do nimero de nés em cada camada interna, utilizou-se a opcdo do
programa em que se definem o ndmero minimo e o maximo de
neurdnios por camada, e o préprio programa indica o nimero de
neurdnios de acordo com o processo descrito no Apéndice B5, p.423.
Definiram-se dois neurdnios como minimo e 10 como maximo. Como
Gltima verificagdo, simulou-se a opgéo de rede com uma camada interna,
permitindo a reconfiguracdo do nimero de neurdnios da rede durante o
treinamento.

Para a verificacdo da influéncia do ndmero de neurbnios no
modelo, testou-se a configuragdo de uma camada oculta com dois,
guatro, seis, oito e 10 neurdnios. A intencdo foi iniciar-se com o nimero
minimo de neurbnios na camada intermediaria. O programa n&o
permitiu a op¢do de um s6 né. Utilizaram-se graficos do tipo diagrama
de caixas para facilitar as andlises. A Figura 24 ilustra um diagrama de
caixas legendado. Neste trabalho eles serdo apresentados na vertical.
Esse tipo de diagrama permite uma visualizacdo melhor da distribuicdo
estatistica dos dados, possibilitando a observacdo de onde ocorrem a
maior e a menor distribuicdo dos dados, da simetria da distribuicdo e da
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existéncia de valores discrepantes. Essas informacGes sdo obtidas
através dos valores extremos maximo e minimo, do primeiro e do
terceiro quartis e da mediana. S&o considerados valores discrepantes 0s
valores abaixo da barreira do quartil inferior (Qs) e acima da barreira do
quartil superior (Q+s). Para a definicdo dessas barreiras, utilizaram- se as
Equacbes 24 e 25.

Barreiralrferior = Q5 —15* (Q5 — Qy5) (24)

BarreiraSyperior = Q5 +15* (Q;5— Qys)

(25)

Figura 24 — Diagrama de caixas legendado (Box splot ou Box-and-Whisker
Charts)
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Legenda de diagrama de caixas Exemplo

Fonte: Adaptado de: Creative Commons (2013) e Priddles Priddle (2014).

5.2.5 Investigacdo da varidvel orientacao

As acdes deste grupo foram iniciadas pela investigacdo da
codificacdo da variavel orientagdo como variavel que opera em escala
polar para a rede neural. Todas as a¢fes seguiram o método da Figura
22, p. 150, baseando-se nas redes das acgOes anteriores. Assim,
primeiramente, foram propostas redes com 0 azimute como cddigo de
entrada para orientacdo, considerando-se as quatro orientacGes cardeais
(N, S, L e O). A bibliografia oferece uma abordagem para variaveis
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ciclicas em que o angulo é codificado com o valor absoluto da diferenca
entre o &ngulo considerado e um angulo de referéncia (ver Figura 25a).
Como exemplo, a orientacdo Norte (0°) poderia ser considerada o
angulo de referéncia. Assim, a orientagdo 359° N e a orientagdo 1° N
teriam a mesma entrada, 1°, para a rede neural. Essa abordagem seria
indicada se ndo houvesse diferenca entre a temperatura externa
acumulada durante o dia para as fachadas Leste e Oeste (ver Figura
25b). Entretanto, a solucdo foi testada a fim de se comparar o
desempenho dessa abordagem com a anterior. Por fim, retomou-se a
abordagem azimutal, mas dessa vez acrescentando modelos orientados a
359° N ao conjunto de treinamento a fim de informar a rede da
caracteristica polar da escala. As analises foram feitas através de
graficos radiais do Excel.

Figura 25 — Abordagens para variaveis ciclicas (ou polares)
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Fonte: Adaptado de: Baker (2013).

A segunda acdo deste grupo foi a investigagdo de como o
desempenho da rede poderia ser afetado aumentando-se o nimero de
exemplos de diferentes orientagbes na fase de treinamento. A
codificagdo utilizada foi a azimutal + 359° N. Essa agéo foi realizada em
duas etapas: na primeira, foram acrescentadas as orientacfes colaterais
(NE, SE, NO e SO); e, na segunda, foram acrescentadas as orientacdes
subcolaterais (NNE, ENE, ESE, SSE, SSO, OSO, ONO e NNO). As
andlises foram feitas através de graficos do tipo diagrama de caixas.
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A (ltima acdo deste grupo consistiu em uma analise dos efeitos
do parametro orientacdo relacionado com as outras duas variaveis-chave
no fendmeno termoluminoso que se reflete no consumo energético total.
Essa andlise se fez necesséria a fim de identificar particularidades do
fendmeno que poderiam facilitar ou dificultar o aprendizado da rede
dependendo dos padrdes de entrada escolhidos.

Para tal, a analise baseou-se apenas na primeira parte do esquema
metodoldgico da Figura 22, p. 150, ou seja, nessa etapa nao se
utilizaram redes neurais. O mesmo conjunto de variagbes que vinha
sendo trabalhado foi simulado, considerando-se um ambiente profundo.
A mesma geometria foi adotada; entretanto, a abertura foi relocada para
uma das superficies de menor area. Assim, foram comparados ambientes
de proporgdo “2 x 1” (ambiente largo) e “1 x 2” (ambiente profundo)
para 17 orientacOes (cardeais, colaterais, subcolaterais e 359 N).

Os resultados de consumo energético total foram plotados em
graficos de pontos e graficos de bolhas (ver Figura 26), que permitiram
identificar particularidade do fendmeno que poderia exigir maior
atencdo na definicao dos padrdes de entrada da rede.

Figura 26 — Aplicacéo dos gréfico bolha para avaliar a inter-relacéo das
variaveis frente ao fendmeno
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Fonte: Autor.
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5.2.6  Exploragdo: tipos de varidveis-chave versus quantidade de
parametros de entrada

Neste grupo, explorou-se como diferentes tipos de variaveis-
chave poderiam precisar de diferentes quantidades de pardmetros na fase
de treinamento da rede para melhorar a precisdo dos resultados. Para
tanto, seguiu-se com a sequéncia metodoldgica da Figura 22, p. 150.

Semelhante ao teste que foi feito para orientagdo, foram definidos
valores intermediarios para cada uma das outras variaveis-chave.
Iniciou-se o treinamento da rede com apenas dois valores extremos da
variavel-chave a ser observada. Em uma segunda etapa, acrescentou-se
um valor intermediario e, por fim, valores intermediérios aos trés
primeiros. A divisdo dos conjuntos de dados foi feita de acordo com o
método da literatura, e, a cada etapa em que valores intermediarios eram
acrescentados, a divisao era refeita de forma aleatoria. Essa sequéncia de
treinamento foi repetida para os valores apresentados em ordem ou
randomicamente a RNA. Quando se altera a forma de apresentacdo dos
dados, novas redes sdo geradas, dobrando-se o nimero de redes.

Elaborou-se um conjunto com valores que ndo tinham sido
incluidos nas combinacBes paramétricas para os testes com o conjunto
“nunca vistos”. Além disso, 0s casos a serem incluidos no treinamento
em cada etapa, enquanto ndo eram usados para o treinamento, foram
aplicados na fase de testes da rede. Na leitura dos resultados procurou-se
separar os conjuntos de “testes temporarios” ¢ o conjunto de “teste fixo”
(“nunca vistos™). Este Gltimo foi 0 que serviu para comparar o efeito do
aumento de exemplos das varidveis no desempenho da rede.

As tendéncias dos erros foram observadas através de graficos de
linhas, permitindo a visualizagdo dos resultados de cada uma das 10
RNAs; em barras, a observacdo das médias dos erros para cada
parametro de saida; em pontos, a observacdo da inclusdo dos novos
valores para as variaveis; e em bolhas, a observacdo dos possiveis
gargalos do fendmeno no treinamento da rede.

Como segunda acdo deste grupo, procurou-se incluir no
treinamento da rede novos valores para as varidveis-chave, conforme o
ponto onde foram observados os maiores erros. Essa medida serviu para
verificar se a adicdo desses valores ajudaria a rede a melhor aprender
esses padrdes e melhorar o seu poder de generalizagao.

Para essa acdo, foram observados os resultados da agdo anterior
para ambas as variaveis-chave e identificados os maiores erros.
Definiram-se os novos valores para cada uma delas, considerando que
fossem valores préximos aos que geraram esses erros. Novos modelos
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paramétricos foram elaborados, simulaces energéticas foram feitas e
novas redes neurais, incluindo esses padres no conjunto de
treinamento, foram geradas. As caracteristicas das simulacdes, do
treinamento das redes e das analises dos resultados seguiram a mesma
padronizacgdo da acdo anterior.

5.2.7 Refinamentos dos tépicos anteriores

Este conjunto engloba quatro acfes principais, trés delas para
avaliar questdes sobre pardmetros de entrada e parametros de saida da
rede. A Ultima visou verificar a aplicabilidade de diferentes algoritmos
de treinamento para a rede. Para esta acdo, voltou-se a utilizar o
programa MATLAB, que permite maior flexibilidade na programacéo
das redes.

Para os testes elaborados nesta etapa do trabalho, as simulagdes
energéticas dos conjuntos de agdes anteriores foram aproveitadas e
novas redes neurais foram propostas segundo o objetivo da investigagdo.

A primeira acdo consistiu em verificar 0 impacto ao
complementar a descricdo de um elemento da edificacdo através da
adicdo de mais uma varidvel-chave. Para isso, aproveitaram-se as
simulac@es energéticas do grupo de a¢des do item 5.2.6 e propuseram-se
novas redes neurais (10 redes), dessa vez acrescentando-se uma quarta
variavel-chave a camada de entrada da RNA.

Na segunda acao propuseram-se redes isolando-se os pardmetros
de saida. A intencdo foi verificar o que aconteceria com a rede ao ter
gue prever apenas um padrdo de saida. Uma hipdtese seria que o
aprendizado da rede seria simplificado e seu desempenho melhorado. A
outra hipotese, previamente testada no item 5.2.3, seria de que, ao tentar
aproximar as respostas a padroes de saida correlacionados, o ajuste dos
pesos (ver item 2.3.6, p. 83) poderia melhorar a resposta geral da rede.

Para isso, foram geradas redes neurais, todas com as mesmas
configuracdes, os mesmos padrGes de entrada e 0 mesmo nimero de
neurbnios na camada oculta, variando apenas o parametro de saida (10
redes para cada parametro de saida). Foram aplicados 0 mesmo método
de divisdo de conjuntos para o treinamento, método da literatura, e a
mesma apresentagdo dos dados a rede (ordenada ou randémica) do item
5.3.3.

Como a orientacdo foi o pardmetro critico e motivador das
perguntas iniciais deste capitulo, na terceira acdo propuseram-se redes
neurais individuais para cada orientagdo. Para tal, agruparam-se o0s
resultados das simula¢des energéticas do item 5.2.2, p. 152, segundo a
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orientacdo. Em seguida, treinaram-se 10 redes neurais para cada
orientacdo com as mesmas configuracdes, os mesmos padrdes de
entrada, 0 mesmo método de divisdo de conjuntos de treinamento e a
apresentacdo dos dados do item 5.2.3, p. 153.

Desde o inicio deste capitulo até esta acdo, o numero de
neurbnios ocultos utilizados foi o indicado pelo EasyNN-plus,
considerando-se a rede mais simples que pudesse aprender, baseada no
algoritmo do Gradiente Descendente, o padrdo do programa. Assim,
nesta quarta acdo, testou-se a mesma configuragdo de rede do item 5.2.3,
mas alterando o nimero de neurdnios da camada interna, utilizando-se
duas solucbes heuristicas apresentadas no capitulo de revisdo
bibliogréfica, os teoremas de Hecht-Nielsen e de Upadhyaya-Eryurek.
As equacdes utilizadas correspondem a Equacéo 6, p. 82, e a Equacéo 7,
p. 83, respectivamente.

Depois do teste com o novo ndmero de neurdnios na camada
oculta, testaram-se os algoritmos de otimizacdo Levenberg-Marquardt e
Regularizacdo Bayesiana. Nesta etapa retomou-se 0 programa
MATLAB, que permite a programacao de redes com essas funcoes.

5.3 RESULTADOS

Primeiramente, sdo apresentados os resultados da escolha das
variaveis-chave e, em seguida, os resultados da comparacdo entre a
solugdo de rede do MATLAB, baseada nas RNAs do Capitulo 4, e a
solucdo de rede, proposta pelo programa EasyNN-plus. E, entdo, sdo
apresentados os resultados dos cinco grupos, descritos do item 5.2.3 ao
item 5.2.7.

5.3.1 Escolha das variaveis-chave

A primeira varidvel-chave escolhida foi a Orientagdo, visto que
foi a motivadora das primeiras perguntas de pesquisa. A definicdo das
outras varidveis atendeu aos seguintes critérios: importancia para o
fendmeno da iluminagdo natural, escala e natureza.

Nesse sentido, as varidveis escolhidas foram Percentual de
Abertura da Fachada (PAF) e Transmissdo Visivel (Tys), pois foram
consideradas as varidveis de maior impacto para a iluminagdo natural e
0 consumo energético (SHEN; TZEMPELIKOS, 2012). De certa forma,
sd0 variaveis basicas para a descricdo da fonte de luz (janela).
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Adicionalmente, ambas as variaveis operam em escala proporcional®

continua,” mas representam propriedades diferentes da fonte de luz. O
PAF é uma propriedade geométrica e referente ao tamanho da fonte, e a
Tvis € uma propriedade do material (transmisséo da fonte).

Como varidveis de desempenho, inicialmente foram selecionadas
apenas as variaveis de impacto energético: consumo total, consumo para
resfriamento, aquecimento e iluminacdo. Em determinado momento da
investigacdo utilizaram-se como medidas de suficiéncia de iluminacéo
natural a iluminancia média do ambiente e a autonomia da luz natural
média. Sabe-se que essas medidas, isoladamente, ndo sdo adequadas
para a avaliagdo do ambiente luminoso, pois ndo dao ideia da
espacialidade da distribuicdo da luz. Entretanto, o EnergyPlus oferece
como resultado apenas iluminancias horarias para cada ponto e 0 usuario
deve processé-las; assim, procurou-se simplificar essa avaliagcdo, mesmo
porque essas variaveis serdo abordadas mais detalhadamente no
Capitulo 7.

Para isolar as variaveis do contexto do edificio, foi fixada uma
localidade; assim, todas as simulagfes deste capitulo foram realizadas
com arquivo climatico da cidade de Floriandpolis.

De acordo com a classificacdo de Heshong (2011), exposta na
Figura 3, p.61, a variavel Orientacdo faz parte do grupo A (descri¢do do
espaco), as varidveis PAF e Ty,s do grupo B (descri¢do da fenestracéo),
as variaveis de suficiéncia de iluminacdo do grupo 1 (conforto humano)
e as variaveis de consumo do grupo 2 (impactos energéticos). As demais
variaveis, quando aplicaveis, foram mantidas constantes.

5.3.2 Comparacdo entre as configuracdes de RNA

De acordo com as variaveis-chave selecionadas, a arquitetura da
rede neural utilizada nessa comparacao foi composta de trés neurdnios
na camada de entrada (Orientacdo, PAF e Tys) e quatro na camada de
saida (Consumo Total, Consumo para Resfriamento, Aquecimento e

2! Escala proporcional: é uma forma quantitativa de registrar um fendémeno,
medindo-0 em termos da sua intensidade especifica, ou seja, posicionando-o em
relacdo ao zero absoluto (total auséncia de uma caracteristica ou propriedade). Cada
observacdo ¢ aferida segundo a sua distancia ao ponto zero, distancia essa expressa
na unidade de medida previamente definida. Destaca-se que nas escalas
proporcionais um valor “2" indica, efetivamente, uma quantidade duas vezes maior
do que o valor "1", o que ndo acontece, necessariamente, nas escalas nominal,
ordinal e intervalar (MORAIIS, 2005).

?2 Escala continua: os seus valores podem assumir qualquer valor real dentro de um
intervalo.
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lluminacdo). Para as simulagcbes no MATLAB, mantiveram-se 10
neurdnios distribuidos em uma camada intermediaria (ver capitulo
anterior). Para o EasyNN-plus, utilizou-se a ferramenta do programa que
define o numero de neurbnios, tendo sido definidos seis. As
combinacgdes paramétricas para o conjunto de treinamento foram obtidas
através da combinagdo dos seguintes valores: as quatro orientacGes
cardeais (N, S, L e O); o PAF (20%, 50% e 80%); e a Ty,s (45%, 54%,
74% e 88%). Para o conjunto de teste, utilizou-se um modelo-base
(Norte, PAF 50% e Ty,s88%) a partir do qual foram feitas as alteragdes
de cada uma das variaveis por vez. Dessa forma, foi possivel avaliar o
efeito da generalizacdo para cada uma delas. Os valores adotados para o
conjunto “nunca vistos” foram as quatro orientacdes colaterais (NE, SE,
NO e SO); o PAF (23%, 65% e 90%); e a Tvis (25%, 57%, 74% e 91%).

Os vidros foram selecionados a partir da biblioteca do programa
EnergyPlus. As aberturas foram consideradas de uma lateral a outra
(tipo fita), com verga a 2,7 m do piso e altura de 0,30 m. Para a variagdo
do PAF, alterou-se apenas a altura do peitoril. O PAF de 90% foi
escolhido para forgar uma extrapolacdo. Segundo a bibliografia, as
RNAs tém grande poder de generalizacdo, mas pequeno de
extrapolacdo. Com isso, procurou-se testar um dos limites das RNAs.

Primeiramente, foram treinadas as redes do MATLAB. Como 0
método da validacdo cruzada seleciona diferentes por¢des do conjunto
de dados para cada uma das 10 redes, todos os resultados foram
analisados para a escolha das redes neurais a serem adotadas na
comparagdo. Os resultados de EAM, EPAM e EQM para as 10 rodadas
da validacdo cruzada foram os primeiros a serem avaliados. Os erros
percentuais para Consumo por Aquecimento foram extremamente
elevados, conforme mostra a Figura 27a; esse padrdo poderd ser
observado ao longo de todo o trabalho. Isso ocorre porque os valores de
consumo para aquecimento em Florianépolis sdo muito baixos, fazendo
com que pequenos valores absolutos tornem-se grandes valores
percentuais. As redes 3, 5 e 8 apresentaram 0S menores erros percentuais
para Resfriamento, lluminacdo e Consumo Total, respectivamente (ver
Figura 27a). Enquanto a RNA 3 apresentou menor erro absoluto e
quadrético para a média dos quatro parametros de saida (ver Figura 27¢
e d), a RNA 6 apresentou o0 menor EPAM (ver Figura 27a). Entretanto,
foi atribuido @ RNA 6 o pior desempenho para todos 0s parametros de
saida, com excecao do Aquecimento. Como em percentual esse é o erro
mais expressivo, ele for¢cou a média para baixo.

Sendo assim, escolheram-se essas quatro redes — RNA 3, 5,6 e 8
— para serem testadas novamente, mas agora com 0 conjunto “nunca
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vistos”. De acordo com a Figura 27b, a rede 5 apresentou 0s menores
EPAMs para Consumo Total e Resfriamento, a rede 6 para
Aquecimento e Iluminacéo e a rede 8 a menor média entre os erros dos
quatro parametros de saida. A rede 3 apresentou 0s maiores erros para
todos os parametros de saida, com excecdo do Consumo Total. As redes
5 e 8, destacadas com a moldura verde, foram as escolhidas para a
comparagdo com os resultados do EasyNN-plus. Considerando-se a
média dos erros dos quatro parametros de saida, a rede 5 foi a que
apresentou 0 menor erro absoluto e a rede 8 o menor erro quadratico e
EPAM.

Figura 27 — Comparacéo entre as redes da valiagdo cruzada do Matlab: (a) e (b)
separado por uso final; e (c) e (d) média dos usos finais (rede completa) para o0s
mesmos conjuntos.
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A comparacdo entre as trés solucbes (RNA5-MATLAB, RNAS-
MATLAB e RNAgia-EasyNN-plus) foi feita com base em cada uso
final e para cada varidvel-chave do conjunto “nunca vistos”. Priorizou-
se esse conjunto, pois, em todos 0s casos, apresentou um erro muito
superior ao dos conjuntos de treinamento/validacdo/teste, o que significa
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gue, em todos os casos, as redes convergiram bem, mas ndo foram
capazes de estender 0 mesmo desempenho para a generalizacao.

A média das redes neurais baseada no EasyNN-plus, em geral,
apresentou menores erros que as configuragdes adotadas no MATLAB,
com excecdo do Consumo para Resfriamento para as trés variaveis-
chave e para o conjunto total, e do Consumo para Aquecimento para
Orientagdo (ver Figura 27). Para Resfriamento, a solugdo do EasyNN-
plus apresentou EPAM em média quatro vezes maior que as outras duas
RNAs (ver Figura 28b). J& a diferenca do Aquecimento foi um pouco
maior que 1% em relacdo a RNA5-MATLAB (ver Figura 28c).

Figura 28 — Comparacéo entre as duas redes de melhor desempenho do Matlab
e a rede do EasyNN para cada variavel-chave de entrada agrupadas por uso final
para o conjunto “nunca vistos”
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Analisando-se o0s resultados da solucdo do EasyNN-plus de
acordo com as varidveis-chave para 0s quatro parametros de saida, com
excecdo do Consumo por Resfriamento, pode-se observar uma
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hierarquia dos erros, sendo os maiores atribuidos a Orientacdo, seguidos
de PAF e Tys.

As principais diferengas entre as redes neurais do MATLAB
deste capitulo e as redes do Capitulo 4 sdo a quantidade de padrfes no
treinamento e os parametros de saida. Naquele capitulo s6 foi
considerado o Consumo Total, que era a variavel de desempenho de
Didoné (2009). Entretanto, é importante destacar que o desempenho das
redes neurais foi aproximado quando considerado apenas esse parametro
de saida. A diferenca entre o desempenho das RNAs ao estimar o
Consumo Total e 0s outros parametros de saida pode ser justificada pelo
fato de o Consumo Total ser um balanco das influéncias da luz e do
calor nos consumos de iluminacdo e condicionamento de ar. Todas as
redes apresentaram erros maiores para a previsdo do Consumo por
Resfriamento (0 aquecimento foi desconsiderado devido aos seus
valores absolutos muito baixos). Entende-se que, ao considerar a
influéncia da iluminacdo natural no condicionamento de ar, o fendbmeno
a ser aprendido pela rede torna-se mais complexo (balanco entre ganho
térmico exterior e interior do sistema de iluminagdo artificial). Com
isso, devem-se fornecer mais subsidios a rede a fim de que ela possa
generalizar melhor.

Uma diferenga entre as configuracbes do MATLAB e do
EasyNN-plus foi o fato de que para as primeiras adotou-se o algoritmo
de otimizagcdo Gradiente Descendente com taxa de aprendizado
adaptativo e para as outras apenas Gradiente Descendente. Apesar de
haver mais varidveis que diferem uma configuracdo da outra, optou-se
por conduzir as proximas etapas com Gradiente Descendente.

Apesar de a solugdo do EasyNN-plus ter apresentado maiores
valores de EPAM que o0 MATLAB para a previsdo do consumo para
resfriamento, julgou-se ser uma opc¢do aceitavel para a conducdo dos
demais testes deste capitulo, pois, para os demais parametros de saida,
seu desempenho foi superior (menores valores de EPAM) aos das outras
solucbes. Destaca-se a previsdo do consumo de iluminagdo, que é o
sistema com padrdo de uso diretamente influenciado pela iluminacéo
natural, quando aproveitada.

5.3.3 Experimentacdo de parametros de entrada e parametros de
saida da rede

Conforme descrito no item 5.2.3, as trés acdes realizadas neste
conjunto foram:
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(1) a inclusdo dos parametros de saida: Ventiladores
(consumo  por ventiladores do sistema de
condicionamento de ar) e equipamentos como USOS
finais que comp&em o consumo energético total;

(2) o agrupamento das variaveis-chave primarias PAF e
Twis através do parametro Abertura Efetiva
(PAF*Tys), variavel-chave secundaria; e

(3) a adicdo de dois parametros de saida referentes a
suficiéncia da iluminagdo natural: iluminancia média e
autonomia da luz natural média.

Como nesse conjunto de acBGes foram alterados apenas 0s
pardmetros da entrada e saida da rede neural, aproveitaram-se as
simulacGes energéticas do EnergyPlus do item anterior (5.3.2). As redes
neurais foram geradas no EasyNN-plus, e, com exce¢do das variaveis de
entrada e saida manipuladas, as demais configuracdes da rede do item
5.3.2 foram mantidas.

5.3.3.1 Resultados da acdo 1 — a incluséo dos parémetros de saida:
Ventiladores

Como os valores dos padrdes do pardmetro de saida
Equipamentos eram constantes (0 consumo ndo variava), 0 programa
nao aceitou a inclusdo desse parametro na arquitetura das redes neurais.
Logo, as redes foram testadas com cinco neurbnios na camada de saida,
0s quatro da etapa anterior e Ventiladores.

A adicdo desse pardmetro, em geral, melhorou o desempenho da
rede para todos os parametros de saida (ver Figura 29a). Essa melhora
pode ser percebida em especial para Resfriamento. Entretanto, o proprio
parametro Ventiladores apresentou erros maiores que 10%. Observando
a Figura 29b, pode-se notar que a adicdo desse pardmetro de saida
melhorou as predicdes da rede para as trés varidveis-chave — orientacao,
PAF e Tys— para o conjunto “nunca vistos”. Contudo, essa melhora é
menos percebida para o parametro de saida Consumo por lluminagao.

Esses resultados levam a crer que a inclusdo do parametro de
saida Ventiladores influenciou positivamente o ajuste dos pesos (caixa-
preta) da rede neural. Os erros da previsdo do Resfriamento parecem ter
sido “divididos” entre resfriamento e ventilagdo (as duas partes que
compdem consumo de refrigeracdo do condicionamento de ar). O
desempenho do Aquecimento, que também faz parte do consumo do
sistema de condicionamento de ar, foi 0 segundo mais influenciado pela
adicdo do pardmetro Ventiladores. O consumo de iluminagdo que
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influencia o consumo dos ventiladores, mas que nao é influenciado por
ele, mostrou-se pouco sensivel a alteracdo e, observando o resultado de
cada padrdo de saida individualmente, em alguns casos, a adicdo de
Ventiladores aumentou o erro (ver Figura 29). Considerando-se a soma
dos EPAM de todos os parametros de saida, ou seja, o erro geral da
rede, a adicdo desse pardmetro piorou o desempenho do conjunto de
treinamento/validacdo (de 2,1% para 2,8%), mas melhorou o
desempenho do conjunto “nunca vistos” (de 8,3% para 5,7%).

Figura 29 — Verificacdo do efeito da inclusdo de Ventiladores como parametro
de saida nas redes
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(a) Separagao por parametro de saida (b) Destacando as variaveis-chave do
conjunto “nunca vistos”

5.3.3.2 Resultados da agdo 2 — 0 agrupamento das variaveis-chave
primarias PAF e Tys (Abertura Efetiva)

Para a verificacdo do efeito do agrupamento de duas variaveis-
chave primérias (PAF e Tyis) em uma secundaria (Abertura Efetiva:
PAF* Tys), verificaram-se as possiveis combinacfes de PAF e Tyis.
Para essas combinacdes, adotaram-se PAFs intervalados de 10% em
10% e Tys aproximadamente com o mesmo intervalo. Buscaram-se na
biblioteca do EnergyPlus vidros com transmissdo visivel préxima a
esses intervalos (ver Tabela 9). Os valores de Abertura Efetiva
destacados em negrito nessa tabela foram os valores utilizados para
compor os padr@es de entrada das redes neurais. Os valores foram
escolhidos de forma a compreender os valores minimo e maximo (0,04 e
0,70) e um valor intermediario para a variavel (0,37), visando ao
processo de aprendizagem da rede e evitando a necessidade de
extrapolacdo. Outros dois valores intermediarios foram selecionados
para compor o0 conjunto “nunca vistos” (0,18 e 0,53). Essas
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combinagdes foram simuladas no EnergyPlus para as quatro orientacfes
cardeais. Consequentemente, gerou-se uma arquitetura de rede composta
de dois parametros de entrada — Orientagdo e Abertura Efetiva — e
guatro de saida — Consumo Total, Consumo para Resfriamento,
Aguecimento e lluminacdo. Apesar de a adicdo do parametro
Ventiladores como n6 de saida (item 5.3.3) ter sido, em geral, positiva,
optou-se por ndo utilizar essa saida, visto que ndo foi efetiva quanto ao
desempenho do parametro iluminagao.

Tabela 9 — Cruzamento dos valores de PAF e Ty,s € os Valores de Abertura
Efetiva resultantes destacando-se 0s adotados deste trabalho

ABERTURA PAF

EFETIVA
gadimensional? 020 1030 |040 [050 1060 |070 |0,80
0,22 007 [009 loi1 [ois [ois |08
033 007 |010 J013 [017 o020 [023 [o.27
045 009 |o14 Jo018 [023 o2z [032 [0s36

Twis
0,54 0,11 0,16 0,22 0,27 0,32 0,38 0,43
0,74 0,15 0,22 0,30 0,44 0,52 0,59
0,88 0,18 0,26 0,35 0,44 0,62

Fonte: Autor.

Os resultados dessas redes neurais foram comparados com os da
rede EasyNN-plus, apresentada no item 5.3.2. Na Figura 30, essa rede é
identificada por trés entradas e a nova configuragdo de rede por duas
entradas. Na Figura 30a, pode-se observar que, com excecdo do
resfriamento, todos o0s outros parametros de saida tiveram a precisao de
suas previsdes piorada para a nova configuracdo de rede.

Observando os erros separados por varidvel-chave (ver Figura
30b), a utilizacdo da Abertura Efetiva melhorou a generalizagdo da rede
para Aquecimento e Resfriamento nos casos “nunca vistos” de
Orientacdo, diminuindo o EPAM em cerca de 2,5% e 5%,
respectivamente. Para Consumo Total e lluminacdo, o EPAM aumentou
em torno de 1%, mas, observando os erros de cada padrdo do conjunto
individualmente (Egansor), €M alguns casos o erro diminuiu. Ja quando
comparados 0s casos “nunca vistos” de PAF e Ty,s com 0s de Aberturas
Efetivas, o desempenho da segunda opcdo foi claramente pior,
aumentando o EPAM de cerca de 2% para lluminacdo a 30% para
Aquecimento.
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Figura 30 — Comparac&o entre redes neurais de mesma configuracéo para 3 e 2
parametros na camada de entrada

35 35
30 30
25 25
g€ 2 £ 20
s 1
215 g1
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Total . ~ N
M 3 pardmetros de entradas 4 pardmetros de W Orientagdo 3 parametros de entradas
saida M Orientagdo 2 parametros de entradas
M2 parametros de entradas e 4 pardmetros de M PAF 3 parametros de entradas
saidas Tvis 3 parametros de entradas
M Abert. Efet. 2 parametros de entradas
(a) separacéo por parametro de (b) destacando as variaveis-chave do conjunto
saida “nunca vistos”

Esses resultados indicam que varidveis-chave secundarias,
provavelmente, precisem de mais exemplos de combinagdes das
variaveis primarias na fase de treinamento, oferecendo mais subsidios
para o aprendizado da rede.

Para esses testes, a variavel PAF mostrou-se mais critica que a
Tyvis, ViSto que seus erros para o conjunto “nunca vistos” foram maiores,
com excecdo do Consumo com lluminagdo, em que os dois foram
equivalentes. Essa observacao retrata a influéncia dessas varidveis nos
fendmenos térmicos e luminosos inerentes a cada parametro de saida.

O critério de selecdo dos dados para treinamento da rede
mostrou-se aparentemente inadequado, visto que o pardmetro de saida
lluminagéo, que é mais diretamente afetado por essas variveis, teve seu
desempenho piorado. A adogdo dos valores-limite e de um intermediario
pareceu ser insuficiente para um pardmetro que representa duas
variaveis. Uma consideracao seria aumentar o nimero de combinacfes
para que os padrBes sejam mais bem assimilados pela rede.

5.3.3.3 Resultados da acédo 3 — a adicéo de parametros de saida
(suficiéncia da iluminag&o natural)

Os mesmos casos da acdo anterior foram utilizados. Entretanto,
duas configuragcfes adicionais de rede foram propostas. A primeira,
substituindo os parametros de saida referentes ao desempenho
energético pelos dois parametros de saida de suficiéncia de iluminagédo
(ilumindncia média e DA médio). J& a segunda, unindo os dois grupos,
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totalizando seis parametros de saida, os quatro referentes ao
desempenho energético e os dois ao luminoso. Optou-se por manter o
parametro Abertura Efetiva como parametro de entrada para observar
outras combinacdes de rede.

Na Figura 31, as barras azuis, legendadas por “2 parametros de
entradas e 4 parametros de saidas”, referenciam-se a solucdo da acéo
anterior. As barras verdes, legendadas por “2 parametros de entradas e 2
pardametros de saidas”, referem-se a solucdo com os parametros de
iluminacéo. E as barras vermelhas correspondem & solu¢do com todos 0s
parametros de saida em uma mesma rede.

Comparando-se a solugdo de rede com todos os pardmetros de
saida reunidos com a rede que tem apenas parametros de desempenho
energético, observa-se uma leve piora geral no desempenho da rede,
méximo de 3% para Aquecimento (ver Figura 31). Essa reducdo de
desempenho de predicdo foi observada com mais intensidade para os
casos nunca vistos de orientacdo para todos 0s parametros de saida.

Com relacdo aos parametros de iluminacdo, o0 EPAM também
aumentou ao adotar a solugdo com todos os parametros de saida em uma
sO rede. Entretanto, a diferenca entre as duas solucbes & menos
perceptivel para DAnsgio, Sendo menor que 1%, enquanto para
iluminancia média é mais expressiva, cerca de 5%.

Figura 31 — Comparacéo entre as redes com parametros de saida energeéticos, de
iluminacdo e ambos
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Cons. Total Aquec. Resf. llum. lluminancia DA médio (%)
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EPAM (%)

M 2 parametros de entradas e 4 parametros de saidas, 105 ciclos
2 parametros de entradas e 2 parametros de saidas, 105 ciclos

M 2 parametros de entradas e 6 parametros de saidas, 90 ciclos

Quando avaliados os EPAMs separados por varidvel-chave do
conjunto “nunca vistos”, a iluminancia média apresentou piora no
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desempenho tanto para os casos de Orientagcdo nunca vista quanto para
0s casos de Abertura Efetiva nunca vista.

Com base nesses resultados, observou-se que parametros de saida
de diferentes naturezas em uma mesma rede aumentam a complexidade
do aprendizado e dificultam o ajuste dos pesos, de forma que tanto
parametros de saida de energia quanto de iluminagdo apresentaram
melhor desempenho quando considerados separadamente.

Apesar de os parametros de iluminagdo adotados ndo serem os
mais indicados para a representacdo da suficiéncia de iluminagéo, a sua
consideracdo nessa etapa do trabalho foi Gtil, possibilitando agilidade
computacional na aquisicdo dos dados. Ambos foram considerados
apropriados para a avaliagdo da natureza dos pardmetros; entretanto,
devido a sua complexidade, serdo abordados mais detalhadamente no
Capitulo 7.

5.3.4  Alteracdo da arquitetura e parametros de treinamento da
rede

De acordo com o item 5.2.4, as trés acOes realizadas neste
conjunto foram:

(1) avaliacdo dos critérios de parada do treinamento da
rede;

(2) testes com diferentes quantidades de camadas
intermediarias; e

(3) teste com o nUmero de neurbnios na camada
intermediéria.

5.3.4.1 Resultados da a¢do 1 — avaliagéo dos critérios de parada do
treinamento da rede

Quanto ao critério de parada da rede, as opgdes Quando o erro
estiver abaixo de determinado alvo e Quando o erro estiver aumentando
apresentaram resultados muito semelhantes (ver Figura 32). Como o
conjunto de validacdo foi avaliado a cada seis ciclos do treinamento,
quer dizer que o erro comegou a aumentar logo apdés ter atingido o erro-
alvo dentro do mesmo conjunto de seis ciclos. Logo, nesse caso, 0S
critérios ndo apresentaram diferenca significativa; entretanto, nos casos
em que o erro diminui sem atingir o erro-alvo e depois comeca a
aumentar, esses critérios podem resultar em redes com desempenho
diferenciado.
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Figura 32 — Desempenho das redes para diferentes critérios de parada —
conjunto “nunca vistos”

m Validagdo - O erro estd abaixo no alvo 0,001
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(b) separacéo por parametros de saida das redes

Quando analisados o0s erros dos parametros de saida
individualmente, percebeu-se que ndo ha uma relagéo entre o critério de
parada e o desempenho de todos os parametros, visto que, dependendo
do ciclo em que o treinamento foi parado, o erro de determinado
parametro diminuia enquanto outro aumentava.

A rede parada em 100.000 épocas, conforme o treinamento
descrito no item 5.3.2, foi a que apresentou pior desempenho para o
conjunto validacdo, apesar de ter sido melhor para o conjunto de treino.
O ultimo teste, em que se observou o treinamento da rede de 100.000
épocas (ver grafico da Figura 33) e interrompeu-se 0 treinamento no
ciclo em que ocorria 0 menor erro do conjunto de validacdo, repassou
essa melhora no desempenho para O conjunto “nunca vistos”.
Entretanto, apresentou desempenho semelhante aos dos dois primeiros
testes. Como é um processo mais trabalhoso e pode ndo ser aplicavel, o
aumento na demanda de tempo, no minimo o dobro, néo se justifica.

O ndmero apropriado de ciclos varia, entre outros, com a
complexidade da rede. Como o conjunto de dados utilizados é muito
pequeno e a rede muito simples, as 100.000 épocas provavelmente
deixaram que a rede fosse treinada em excesso, decorando os padrdes e
perdendo o poder de generaliza¢do. A Figura 33 mostra um exemplo dos
erros minimos, médios e maximos do conjunto de treinamento para trés
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primeiros dos quatro critérios de parada apresentados no Quadro 2, p.
155. Como se pode ver, os erros do treinamento para 100.000 épocas
sdo muito inferiores que os demais, o que reforga a possibilidade de
treinamento excessivo.

Figura 33 — Comparacédo do desempenho para os diferentes critéios de parada
destacando-se graficamente o menor erro para o conjunto validagéo

Critério de parada: Critério de parada: Critério de parada:

Numero de ciclos, O erro esta abaixo no O erro esta aumentando...

100,000 ciclos (épocas) alvo X... Erromédio de validagdo 568
90 ciclos (épocas) ciclos (épocas)

Erro maximo de teste: 0,00146720 Erro méximo de teste: 0,06152457 Erro maximo de teste: 0,05714997

Erro médio deteste: 0,00049644 Erro médio deteste: 0,02346134 Erro médio deteste: 0,00999621

Erro minimo de teste: 0,00002006 Erro minimo de teste: 0,00214020 Erro minimo de teste: 0,00056637

Errode Critério de parada do treinamento (aprendizado): apés 100000 ciclos

treinamento  Maximo  ____  Médio Minimo Errode validagdo
1,00
0,90
0,80
0,70
0,60
0,50
0,40

030 | I Menor erro para o conjunto validagao

0,20
0,10

= e o

0 103 207 366 670 1360 2740 5900 14000 32400 100000
Ciclos de treinamento (aprendizado)

5.3.4.2 Resultados da agdo 2 — testes com diferentes quantidades de
camadas intermediarias

As configuracgdes das trés redes testadas nesta a¢do sdo mostradas
na Figura 34. Em amarelo destacam-se as camadas de entrada, em ciano
as camadas intermediérias e em magenta as camadas de saida.
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Figura 34 — Arquiteturas das trés redes testadas
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Fonte: Autor.

Comparando-se o desempenho das trés solucbes, aquela com
apenas uma camada foi a que apresentou o melhor desempenho (ver
Figura 35), com exce¢do do pardmetro de saida resfriamento, que
apresentou menores erros para a solugdo com duas camadas. Essa
verificagdo alinha-se com uma afirmacgdo recorrente na bibliografia de
gue uma camada é suficiente e indicada para o redes PMC.
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Figura 35 — Comparagéo entre as trés arquiteturas de rede para cada padrdo de
saida
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Outra observacdo é de que a alteragdo no nimero de camadas
internas impactou mais na predicdo dos pardmetros de saida de
iluminacdo que de consumo energético, 0 que pode sinalizar que
parametros de saida de diferentes naturezas podem exigir arquiteturas de
redes diferentes.

5.3.4.3 Resultados da acédo 3 — teste com o nimero de neurénios na
camada intermediaria

Para a observacdo do efeito do numero de neurbnios no
desempenho da rede, adotaram-se os diagramas de caixas a fim de
encontrar algum padrdo de ocorréncia de erro para os diferentes
pardmetros de saida (ver Figura 36). As primeiras observagdes
mostraram que ndo houve nenhuma relagéo entre 0 nimero de neurdnios
e 0 desempenho dos parametros de saida de forma geral, visto que a
melhor solugdo para um parametro de saida poderia ser a pior para
outro.
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Figura 36 —Comparacéo do feito do nimero de neurdnios no desempenho da
rede através de diagramas de caixas
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Identificando os valores discrepantes, sinalizados pelo “x”
vermelho (ver Figura 36b, d, f), observa-se que o Unico discrepante
inferior aconteceu para 0 Aquecimento, enquanto os discrepantes
superiores ocorreram para Aguecimento, lluminacdo e DApggic- O
discrepante inferior significa que a rede neural praticamente acertou a
predicdo desse valor (EPAM préximo a zero); entretanto, essa previsdo
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ndo condiz com a tendéncia do grupo, que apresentou EPAMSs mais
altos. Apesar de a dispersao desse grupo ter sido pequena, visto que 0s
“bigodes” da caixa sdo pequenos, esse valor discrepante poderia
direcionar o valor da média para um valor muito mais baixo e, com isso,
causar ruido na observacéo do real comportamento do grupo.

Os diagramas de caixas permitiram observar que 0 parametro
DAnedio, Que em uma avaliagdo prévia mostrava média de erros
elevados, na verdade apresenta erros baixos, mascarados pelo
discrepante superior. Mesmo observando os graficos de aquecimento,
iluminacdo e DAeqio SeM 0s discrepantes, ndo foi possivel definir um
padrdo para um ndmero de neurdnios que fosse aplicavel a todos os
parametros de saida.

O discrepante superior refere-se a um modelo orientado a Norte
com Abertura Efetiva 0,18. E importante destacar que essa abertura
efetiva resulta da combinagdo entre PAF 80% e Tyis 22%, 0s seja, 0
maior PAF e a menor Ty;s. Mesmo que o valor da Abertura Efetiva
esteja dentro dos limites dos padrfes de treinamento, a rede tem que ser
mais robusta, com mais padrdes de treinamento, para representar 0s
efeitos de diferentes combinacgdes que gerem a mesma abertura efetiva.

Observando o grafico geral das redes (ver Figura 37), a
arquitetura com 10 neurdnios foi a que apresentou a menor dispersao e
0s menores erros, seguida da rede com seis neurdnios e da rede com
dois neur6énios. A rede com oito neurénios foi a que apresentou a maior
dispersdo; entretanto, observando os graficos da Figura 36, pode-se
verificar que essa dispersdo deve-se ao parametro lluminancia média e
ndo retrata a tendéncia dos outros parametros de saida.

Figura 37 — Identificacdo dos modelos referentes aos valores discrepantes —
EPAM global das redes
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A ferramenta de definigdo do nimero de neurénios do programa
EasyNN-plus determinou quatro neurdnios ocultos para essa tipologia
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de rede neural. A observacdo desses resultados mostra que a ferramenta
ndo necessariamente leva a uma boa ou a uma melhor configuracdo de
neurbnios na camada interna. Como nenhum padrdo foi encontrado,
entendeu-se que a ferramenta pode ser adotada, mas apenas como um
direcionador para a definicdo do numero de neurbnios. A partir da
resposta da ferramenta, novos testes devem ser realizados em busca da
configuragdo de rede desejada.

5.3.5 Investigacéo da variavel Orientagdo

Como descrito no item 5.2.5, para este grupo adotaram-se trés
acoes:

(1) analise da codificacdo de entrada de orientacdo para a
RNA,;

(2) analise da influéncia do aumento de padrbes no
conjunto de treinamento; e

(3) andlise dos efeitos do pardmetro Orientagdo com
relacdo as outras variaveis-chave.

5.3.5.1 Resultados da acdo 1 — analise da codificacdo de entrada de
orientagdo

Para os testes da varidvel Orientacdo, retomou-se a configuracao
de rede neural com os parametros PAF e Tys apresentados
individualmente a rede. Como parametros de saida, limitaram-se aos
parametros de energia. Logo, a arquitetura da rede foi a mesma do item
5.2.2, com trés nds na camada de entrada e quatro na camada de saida.
Manteve-se 0 uso da ferramenta do EasyNN-plus para a escolha do
nimero de neurbnios na camada oculta. Para as combinagdes
paramétricas do conjunto de treinamento, as varidveis foram as quatro
orientagdes cardeais (N, S, L, O); o PAF (20%, 50% e 80%) e a Tys
(25%, 57% e 91%). Para o conjunto “nunca vistos”, 0s trés valores de
PAF e Tys foram combinados com as orientacbes colaterais e
subcolaterais e com 0s azimutes 15°, 145°, 260° e 320°.

Foram analisados os erros para cada uma das 10 redes neurais,
agrupados conforme a combinacdo entre PAF e Tys para as 17
orientacdes. A Figura 38 ilustra a combinacdo Tys 0,57 e PAF 20%
para 0 parametro Consumo Total. As demais combinacfes estdo
disponiveis no APENDICE C , p.425. Os graficos foram plotados em
escala polar para uma melhor visualizacdo em quais orientacGes
ocorriam 0s maiores erros. Os erros sdéo marcados no raio dos graficos.
Essa analise confirmou a importancia de se treinarem 10 redes neurais
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para fazer observacdes sobre tendéncias das RNAs, visto que a
distribuicdo dos erros para orientacdo é bastante diversa. Apesar disso,
foi possivel definir padrdes levando em conta que alguns pontos
extremos podem ser considerados pontos discrepantes e nao
representativos da média.

Figura 38 — Comparagéo entre o desempenho de cada uma das 10 RNAs para
cada orientagdo para a combinacao Ty,s 0,57 e PAF 20% (parametro de saida:
Consumo Total - EPAM)
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Para a comparacdo das trés abordagens de codificagdes testadas,
foram analisados graficos derivados do apresentado na Figura 38, em
gue o agrupamento foi refeito para cada combinacdo de PAF e Tys e
cada linha, agora, corresponde a média das 10 RNAs. A Figura 39
ilustra os gréficos dos EPAMs para o parametro de saida Consumo
Total. Essa analise foi feita para os quatro parametros de saida, estando
os demais graficos apresentados no APENDICE C , p. 425. Os pontos
destacados com circulos hachurados correspondem aos casos do
conjunto validacdo. A combinacdo de PAF e Tys destacada em
vermelho na legenda da Figura 39 corresponde a média das redes
apresentadas na Figura 38.
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Figura 39 — Comparacéo entre o desempenho da média das 10 RNAs para cada
caso: agrupamento por combinagdo PAF e Ty,s para as trés codificagdes
(parametro de saida: Consumo Total)
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As anélises mostraram que, em geral, 0s erros aumentaram para a
codificacdo ciclica em relacdo a codificacdo cardeal. A limitacdo da
abordagem ciclica, descrita no item 5.2.5, p. 156, pode ser verificada no
grafico da Figura 39b, visto que a rede apresentou erros inferiores a 5%
para modelos com a fachada orientada a Leste (metade direita do
grafico) e, ao ndo diferenciar os efeitos térmicos das fachadas Leste e
Oeste, estendeu as previsbes de uma fachada para a outra,
consequentemente, prejudicando as previsdes dos casos ‘“fachada
Oeste”, com EPAM de até 8% (metade esquerda do grafico). Os casos
da orientacdo Oeste que apresentaram erro proximo a zero referem-se a
orientagdo Oeste propriamente dita (270°) e ocorreram pelo fato de
fazerem parte do conjunto de treinamento.

A adicdo da orientacdo 359° N para a codificacdo das orientacfes
melhorou significativamente o desempenho das previsdes da rede para
orientacdes do quadrante NE. A média do EPAM para todos 0s casos
com orientagBes pertencentes a esse quadrante, para Consumo Total,
Aquecimento e lluminac&o, foi reduzida a metade.

5.3.5.2 Resultados da agdo 2 — analise da influéncia do aumento de
padrdes no conjunto de treinamento

A andlise referente ao acréscimo da quantidade de padrdes no
treinamento manteve a observacdo de gréficos polares complementada
por diagrama de caixas. Os primeiros permitiram observar a reducéo dos
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erros nos quadrantes Norte, em especial para Resfriamento e
lluminacéo, tendo o EPAM para resfriamento, que apresentava valores
maximos em torno de 10%, reduzido para 6% e para lluminacdo, que
apresentava valores maximos em torno de 20%, reduzido para 13%.
Entretanto, a média de todos os pontos desses quadrantes variou de
3,3% para 2,9% para Resfriamento e de 4,7% para 4,2% para
lluminacdo, indicando dispersdo dos dados.

As caracteristicas dos graficos da Figura 40 e da Figura 41
mostram os resultados de EPAM para os trés conjuntos de treinamento:
orientagBes cardeais + 359° N (5 orientacGes), cardeais + 359° N+
colaterais (9 orientagdes) e cardeais + 359° N + colaterais +
subcolaterais (17 orientagdes). A Figura 40 ilustra os erros do
treinamento propriamente dito; e a Figura 41, o conjunto “nunca vistos”.
O conjunto corresponde aos azimutes 15° 145° 260° e 320°,
combinados com os trés valores de PAF e 0s trés de Tys.

Figura 40 — Comparacéo dos efeitos do aumento da quantidade de padrdes no
treinamento: resultado do conjunto de treinamento
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Figura 41 — Comparacéo dos efeitos do aumento da quantidade de padrdes no
treinamento: resultado do conjunto “nunca vistos”
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Observando os dois graficos, em especial 0 do conjunto “nunca
vistos” (ver Figura 41), pode-se perceber uma reducdo dos erros, em
especial para o parametro de saida de resfriamento, quando foram
consideradas nove orientagbes no conjunto de treinamento. As
tendéncias do parametro aquecimento foram desconsideradas por serem
ruidosas devido aos seus valores absolutos extremamente baixos. O
aumento para 17 orientagbes ndo apresentou melhora clara nos
resultados das predigdes para 0 conjunto de treinamento nem para o
conjunto “nunca vistos”. Sendo assim, o esforco computacional para
realizar as simulagfes energéticas para essas orientacdes pode ndo se
justificar.

5.3.5.3 Resultados da agdo 3 — analise dos efeitos do par@metro
Orientacao com relacdo as outras varidveis-chave

Inicialmente, os resultados das simulagbes das duas geometrias
(ambiente largo — “2 x 1” e ambiente profundo — “1 x 2”) no EnergyPlus
foram plotados em graficos de pontos e, em um segundo momento, em
graficos de bolhas, procurando identificar especificidades que
merecessem atengdo ao definir os conjuntos de treinamento das RNAs.
Nesse caso, foram plotados os resultados apenas das orientacGes
principais (N, S, L e O) em graficos de bolhas.

Observando a Figura 42, pode-se notar a complexidade inserida
no problema quando se acrescenta a varidvel Geometria relacionada a
Orientacdo para ser modelada. No caso, ambos 0s modelos possuem a
mesma &rea, volume e plano iluminante e foram comparados os mesmos
PAFs. A diferenca no padrdo das curvas tanto de Consumo Total quanto
de Aquecimento, Resfriamento e Illuminacdo se apresenta como um
potencial desafio ao apresentar diferentes geometrias com diferentes
orientagdes para as RNAs.

Outra constatacdo é de que a dispersdo entre os resultados para
cada Orientacdo ocorre principalmente para a lluminagdo, seguida do
Resfriamento. Chama-se atengéo para a diferenga no comportamento
dos dados, principalmente, para a fachada Sul. Nesse caso, pode-se
supor que as RNAs apresentam maiores erros na generalizacao para essa
fachada quando as duas geometrias forem abordadas em uma mesma
rede.
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Figura 42— Comparagdo entre o consumo de duas geometrias: ambiente
profundo e ambiente largo, para as 17 orientagdes separado por uso final
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Quanto menos linear e mais complexo o fenémeno, maior é a
complexidade da rede neural. Da Figura 43 a Figura 46 o fen6meno é
avaliado através dos gréficos bolha, como explanado na Figura 26,
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p.158, sendo neste caso a orientacdo, a variavel 1 (cor, abscissas); Tyvs a
variavel 2 (tom); e o PAF a variavel 3 (tamanho). Quanto mais escuro o
tom da cor, maior a Tys; e quanto maior a bolha, maior o PAF. A
Figura 43 apresenta os resultados de consumo para Consumo Total, a
Figura 44 para Aquecimento, a Figura 45 para Resfriamento e a Figura
46 para lluminacdo.

Observando os graficos de bolhas da Figura 43a referentes ao
Consumo Total, verifica-se que no ambiente de geometria profunda os
modelos com menores PAFs e Tys apresentam 0 maior consumo
energético. Entretanto, os maiores PAFs e Tyys ndo necessariamente
correspondem ao menor consumo. Para as quatro orientacGes, 0S
menores consumos ocorrem para valores intermediarios de PAF e Tys.
Para a geometria larga, Figura 43b, quanto maiores PAF e Ty,s, maior é
0 consumo. O menor consumo ocorre para 0S menores PAFs e as
maiores Tys. Para a orientacéo sul, esse padrdo ndo é muito claro, o que
pode dificultar o aprendizado das RNAs.

Figura 43 — Visualizacdo do padrdo de Consumo Energético Total em fungéo da
Orientacdo, Tyse PAF
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A primeira observacdo quanto aos resultados apresentados na
Figura 44 é de que os baixos valores de consumo para Aguecimento
podem levar a maiores erros para as RNAs. Quanto a geometria
profunda ilustrada na Figura 44a, a diferenca de padrdo de distribuicéo,
a dispersdo dos valores para a orientacdo norte e a sobreposi¢do nas
fachadas sul e oeste podem exigir maior esforgo para o aprendizado da
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RNA. Para a geometria larga (ver Figura 44b), a orientagdo norte com
menores valores de consumo e maior amplitude pode também dificultar
0 aprendizado das RNAs. Esse padrdo pode se estender as fachadas
nordeste e noroeste.

Figura 44 — Visualizacdo do padrdo de Consumo de energia para Aquecimento
em funcdo da Orientagdo, Ty,se PAF
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O ponto a ser salientado como possivel dificultador do
aprendizado das RNAs, no caso do Resfriamento para a geometria
profunda, é a sobreposi¢do dos diferentes casos para a orientagdo sul
(ver Figura 45a). Ja para a geometria larga, dois pontos que podem
complicar o aprendizado sdo observados na Figura 45b: o primeiro pelo
fato de a orientagdo sul apresentar valores significativamente inferiores
as demais orientacdes e com menor dispersdo; e o segundo pelo fato de
gue, para as quatro orientacfes, quando PAF é 20%, o consumo para
modelos com Ty,s 0,88 é menor que para Tys 0,43, em oposigdo ao que
acontece com os outros PAFs (50% e 80%).
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Figura 45 — Visualizacdo do padrdo de Consumo de energia para Resfriamento
em funcdo da Orientagdo, Ty,se PAF
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Como pode ser observado na Figura 46, ambas as geometrias
apresentam maior dispersao para a orientacdo sul, sendo essa a que mais
difere das outras orientaces em termos de dispersdo. 1sso ocorre porque
a orientacdo sul é a que menos recebe insolacdo, ficando mais
dependente do sistema de captacdo de luz (janela: PAF e Tys), bem
como da geometria que ira distribuir a luz captada. Nos dois gréaficos da
Figura 46 pode-se perceber que os modelos com os maiores PAF e Tys
apresentam 0s menores consumos, ao passo que 0s com menores PAF e
Tvis apresentam o0s maiores consumos. O ambiente de geometria
profunda é mais sensivel a influéncia da janela, pois apresenta uma
relacdo de area bruta de janela por area do ambiente menor, recebendo
menos luz que o de geometria larga. Para o ambiente de geometria larga,
existe a sobreposicdo de casos, em especial para a orientacdo norte, pois,
nesse caso, 0 ambiente recebe mais luz e com melhor distribuicéo,
ficando menos dependente das variagBes do sistema de captagdo de luz.
Para as duas geometrias, a maior sobreposicdo de bolhas ocorre para
PAF 50% e 80%; nesses casos, a combinacdo de PAF e Ty,s ndo permite
gue nenhum dos dois acompanhe ordenadamente (linearmente) a escala
de Consumo. Esse efeito, combinado com o padréo diferente de
dispersdo das geometrias, pode se tornar um gargalo do aprendizado da
rede.
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Figura 46 — Visualizagdo do padrdo de Consumo de energia para lluminagdo em
fungdo da Orientagdo, Ty,se PAF
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Esses mesmos graficos também foram plotados com PAF e Tys
no eixo das abscissas e utilizados como base para o grupo de agdes

seguinte.

5.3.6  Investigacdo das variaveis PAF e Tys

De acordo com o item 5.2.6, para este grupo adotaram-se duas
acoes:
(1) analise da influéncia do aumento de padrbes no
conjunto de treinamento para PAF e Tys; €
(2) analise da influéncia do aumento de padrGes
direcionados a ocorréncia dos maiores erros.

5.3.6.1 Resultados da acédo 1 — analise da influéncia do aumento de
padrdes no conjunto de treinamento para PAF e Tys

A solugdo “cardeais+359°N” para Orienta¢do foi combinada com
sete valores para PAF e sete para Ty,s. A Figura 47 ilustra a forma como
esses valores foram inseridos no conjunto de treinamento para PAF e

Tyvis, respectivamente.
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Figura 47 — Descricdo das etapas de inclusdo de padrdes no conjunto de
treinamento

Andlise de PAF Analise de Ty,
Caso Base — conjunto minimo Caso Base — conjunto minimo
Valores do conjunto de treinamento Valores do conjunto de treinamento
(20% para o conjunto validagdo) (20% para o conjunto validagdo)
ORIENTACAO PAF Tus ‘ ORIENTAGAO PAF Tus
LESTE (90°) 20% 25% LESTE (90°) 20% 25%
NORTE (0°) 8 80% % 57% NORTE (0°) 8 50% 8 91%
SUL (180°) i \  91% SUL (180°) T so% ,1
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A anélise dos resultados de ambas as variaveis se deu através da
mesma abordagem da avaliacdo da orientagdo no conjunto de acdes
anterior: andlise dos erros de cada RNA individualmente, andlise dos
erros médios e dispersdes das 10 RNAs por parametro de saida (em vez
de diagramas de caixas, utilizaram-se graficos de barras), graficos de
pontos diferenciando-se o conjunto em que o dado se encontra
(treinamento/validacao/teste) e graficos de bolhas.

Quanto a avaliacdo individual das 10 RNAs, a variabilidade do
desempenho das diferentes redes, ja observado no item anterior através
do EPAM (ver Figura 38, p.180) foi confirmada (ver Figura 48).
Entretanto, pode-se observar que essa variabilidade é suavizada quando
o fendmeno é menos complexo, como, por exemplo, para a geometria
larga, quando o PAF é expressivo (50% e 80%), a variagdo de Tys é
menos impactante no consumo, visto que essa geometria apresenta o
dobro de area de fachada em relacdo a profundidade. Assim, o efeito da
combinagdo dessas variaveis no fendmeno fisico é simplificado e,
portanto, mais facilmente interpretado pelas redes. A titulo de ilustracao,
a Figura 48 mostra os graficos para os casos-base, para o parametro de
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saida Consumo Total e para a orientacdo Oeste, agrupados conforme
PAF e Tys. Os gréaficos para as demais orientacbes foram
disponibilizados no APENDICE D p.431. Os gréficos dos casos-base
Tvis (Figura 48b) ilustram bem a afirmacéo supracitada, pois, conforme
0 PAF aumenta, as variacdes de desempenho entre as 10 redes
diminuem. A principal diferenca entre os exemplos dos casos-base PAF
(Figura 48a) e os dos casos-base Tys (Figura 48b) é de que, no
primeiro, se analisam EPAMSs de redes que abordam combinacGes de 7
PAFs com 3 Tys, enquanto, no segundo, as combinagdes sdo de 7 Tys
com 3 PAFs.

Essa tendéncia de comportamento pode ser observada para as
quatro orientagdes (ver APENDICE D p.431), com excecdo da
orientacdo Oeste-Tys0,91 (Figura 48a) e Norte-Ty,s 0,25, para as quais
aproximadamente metade das redes apresentou comportamentos
distintos.
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Figura 48 — Comparagéo entre o desempenho de uma das 10 RNAs:
agrupamento por orientacdo Oeste e variavel a ser observada (PAF ou Tys)
(parametro de saida: Consumo Total)
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A Figura 49 ilustra os resultados da inclusdo de novos padrdes na
fase de treinamento para PAF, segundo a sequéncia mostrada na Figura
47, p.189. Nesses graficos, as barras representam o EPAM
(considerando as 10 RNAS) para cada padrdo de saida ¢ os “bigodes”
representam o desvio padrdo do conjunto. Os dados foram apresentados
as redes de duas formas: randdmica apresentada na Figura 49a, b e c; e
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ordenada na Figura 49d, e e f. O método randémico, em geral,
apresentou  melhor  desempenho para o0s trés  conjuntos
(treino/validacdo/“nunca vistos”), visto que reduziu o erro percentual
médio, embora ndo tenha melhorado o desvio padrao.

Para o conjunto de treinamento (ver Figura 49a), o caso-base foi
0 que apresentou menores erros para os quatro padrées de saida, seguido
do caso B e depois do caso A. O conjunto validacdo (ver Figura 49b)
ndo possibilitou a observacdo de um padrdo de erro comum aos quatro
parametros de saida.

Para 0 conjunto “nunca vistos” (ver Figura 49c), a inclusdo de
parametros do caso-base para o caso A e para 0 caso B melhorou o
desempenho da rede para os quatro parametros de saida. A maior
diferenca entre os casos ocorreu do caso-base para o caso A (incluséo de
um padrdo intermediario), indicando que uma fungdo que possivelmente
representaria a relacdo do aumento do nimero de padrdes com a
precisdo da rede para os casos desse estudo seria uma funcéo parabdlica
com tendéncia linear a direita (as linhas de tendéncia podem ser
observadas na Figura 63, p. 212). Para estender essa suposi¢do a outros
casos, as configuracbes da RNA devem ser avaliadas, visto que o
aumento excessivo de exemplos no treinamento pode levar ao
superajuste, piorando as previsbes da rede e fazendo com que a
tendéncia linear passe a ser ascendente. Os tragados destas funcgdes serdo
discutidos no item 6.4.
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Figura 49 — Efeito da inclusdo de novos casos de PAF no treinamento da rede
considerando o consumo dos quatro usos finais.
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A avaliagdo da variavel-chave Tys foi realizada nos mesmos
moldes da de PAF. Em geral, os erros do conjunto de treinamento (ver
Figura 50a) variaram muito pouco com a inclusdo dos novos padrdes
(menos de 1% em termos absolutos), com excecdo dos erros de
aquecimento, mas estes erros ndo foram considerados relevantes devido
aos baixos valores absolutos de consumo por agquecimento. Mesmo
assim, 0s menores erros correspondem ao caso-base. J& 0 conjunto
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validacdo (ver Figura 50b), apesar de também néo apresentar variacao
significativa de EPAM nem de desvio padrdo, em geral apresentou
melhora no desempenho dos pardmetros de saida conforme a adi¢do dos
novos padroes.

Para o conjunto “nunca vistos”, diferentemente de PAF, a funcdo
que poderia relacionar o desempenho da rede com o nimero de
exemplos de variagdes de padrdes ndo é clara. Considerando o conjunto
apresentado a rede de forma randémica, ilustrado na Figura 50c, para
lluminacéo e Resfriamento, o desempenho melhorou do caso-base para
0 caso A, mas piorou do caso A para o caso B. Os erros do caso B foram
menores que do caso-base e a diferenca de desempenho entre um caso e
outro foi maior entre o caso-base e o caso A. Consumo total e
Aguecimento apresentaram redugdo nos erros do caso-base para 0 caso
A e deste para o caso B. Quando da apresentacdo dos dados para a rede
foi feita de forma ordenada, o mesmo padrdo de Iluminacdo e
Resfriamento para os randdmicos pode ser observado para 0s quatro
padrdes de saida. Logo, a funcdo para T\,s poderia ser similar a de PAF,
mas com a parabola menos acentuada, ou poderia ser uma parabola que,
em vez de apresentar tendéncia linear a direita, apresentasse uma leve
tendéncia a subir novamente (as linhas de tendéncia podem ser
observadas na Figura 63, p. 212).
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Figura 50 — Efeito da inclusdo de novos casos de Ty,s no treinamento da rede
considerando o consumo dos quatro usos finais.

g
s 20
g T
w

10 +

5

o T I
0 -
base caso(2 Tvis)  caso A (3 Tvis) caso B (5 Tvis)

(a) Conjunto de treinamento - randémico

35
30 T
25 ‘
20
15 | I
1: "

EPAM (%)

0 -
base caso(2 Tvis)  caso A (3 Tvis) caso B (5 Tvis)

(b) Conjunto de validagdo - randémico

g
s 2 I
g 15| !
10 -
5 4
o H 3]

base caso(2 Tvis)  caso A (3 Tvis) caso B (5 Tvis)
(c) Conjunto de teste “nunca vistos” -
randémico

Rand6émico
Legenda:

M Cons. Total B Aquec.

35
30

gZS
s 20

g5
w

base caso(2 Tvis) ~ casoA (3 Tvis) caso B (5 Tvis)

(d) Conjunto de treinamento - ordenado

35
30
25

15 +

EPAM (%)

caso A (3 Tvis)

caso B (5 Tvis)

base caso(2 Tvis)
(e) Conjunto de validagao - ordenado
35
30

25
20

: w
jli-lii

EPAM (%)

base caso(2 Tvis)  caso A (3 Tvis) caso B (5 Tvis)
(f) Conjunto de teste “nunca vistos” -
ordenado
Ordenado
Resfr. B llum.

Comparando-se os resultados de Orientacdo (ver Figura 41,
p.182), PAF (ver Figura 49c, p.193) e Tys (ver Figura 50c), pode-se
considerar que as fungdes para orientacdo e Tys S80 mais parecidas
entre si. PAF foi a varidvel que se mostrou mais influenciada pela
adicdo de novos exemplos a RNA, considerando-se parametros de saida

relacionados ao consumo.
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A observacdo dos erros separados por  conjunto
(treino/validagdo/teste e “nunca vistos”) permitiu verificar de que forma,
ao ftransferir um padrdo para o conjunto de treinamento, a rede
aprenderia e generalizaria melhor. Na Figura 51 foram destacados 0s
EPAMs para o pardmetro de saida Iluminacéo para as redes baseadas em
PAFs. Cada ponto do gréfico é resultante do erro médio das 10 RNAs.
Em paralelo, foram analisados os mesmos graficos, mas do tipo bolha,
na mesma abordagem apresentada anteriormente. A observacdo desses
graficos para todos os parametros de saida, considerando 0s casos
ordenados e randémicos, mostrou que

= PAFs menores (35% e 40%) resultaram em maiores
erros para lluminacdo e, na maioria dos casos, também
para Resfriamento e Consumo Total, enquanto PAFs
maiores (65% e 70%) levaram a maiores erros de
Agquecimento. No primeiro caso, a justificativa é a
mesma apresentada na avaliagdo das redes
individualmente (ver Figura 48): os efeitos decorrentes
da relagdo entre PAF e Tyssd0 mais complexos de se
modelar para valores menores, em que a importancia de
ambas as variaveis é mais equilibrada. Justamente esse
balango afeta em primeiro lugar a iluminacéo e depois
o condicionamento de ar. No caso do aquecimento,
como o erro foi avaliado em termos percentuais, quanto
menor o valor do consumo, mais sensivel é o EPAM
em relacdo ao erro absoluto (EAM); e

= 0 mesmo pode ser observado para Tys, em que 0S
menores valores (45%, 54% e 57%) levaram aos
maiores erros para lluminacéo e, na maioria dos casos,
para Resfriamento e Consumo Total.
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Figura 51 — Adic&o de padrdes ao conjunto de treinamento para PAF, avaliado
segundo EPAM do parametro Consumo de lluminagéo
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Esse tipo de analise permitiu observar onde ocorriam os maiores
erros, dando origem a acao (2).
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5.3.6.2 Resultados da agdo 2 — analise da influéncia do aumento de
padrdes direcionados a ocorréncia dos maiores erros

De acordo com a etapa anterior, escolheu-se o parametro de saida
lluminacdo para verificar se o0 aumento de padrdes com valores
proximos aos padrdes nos quais ocorreram 0s maiores erros poderia
melhorar o modelo. Através dos graficos da Figura 52a e b e da Figura
53a e b, observaram-se 0S casos em que esses erros ocorreram.
Simularam-se novos casos paramétricos considerando PAF 30% e 45%
e Tyis 33% e 50%. Esses casos foram incluidos no treinamento, novas
redes neurais foram geradas e efeitos nos conjuntos “nunca vistos”
foram avaliados novamente. Essa etapa sera chamada de caso C.

Na Figura 52b, para a avaliacdo das bolhas (ver Figura 26, p.158)
0 PAF, a varidvel 1 (abscissas); e na Figura 53b, Tys € a variavel e
(abscissas).

Figura 52 — Identificacdo da ocorréncia dos maiores erros para PAF — parametro
de saida iluminagéo
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Figura 53 — Identificacdo da ocorréncia dos maiores erros para Ty,s — pardmetro
de saida iluminagéo
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A observacdo dos resultados referiu-se aos conjuntos ordenados e
randdémicos para os quatro padrdes de saida. Os gréaficos resultantes da
inclusdo dos novos padrdes foram destacados com um quadro cinza na
Figura 54 e na Figura 55. A Figura 54 ilustra o efeito da inclusdo dos
novos padrdes para PAF para o pardmetro de saida iluminacéo,
apresentados randomicamente as redes. Nesse caso, a inclusdo dos
novos padrdes no treinamento melhorou a predicdo das redes para os
casos do conjunto “nunca vistos” para todos os pardmetros de saida,
com excecdo da iluminacdo para o caso randdémico, como pode ser
observado no exemplo da Figura 54d.
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Figura 54 — Efeito da incluséo dos novos padrdes para PAF — parametro de
saida iluminagdo

VA
X 0,4
X ® Tr —_ # Treinamento
™ Validagdo E?_ 0,3 W Validagdo
% % NV 1* E 02 ¥ * NV 2*
—*é— S e—— G \\Y5 14 & * X X NV3*
AH 4
L w4 wk e
0
0 50 100 0 50 100
PAF(%) PAF(%)

*NV = Coni “ ——
*NV = Conjunto “nunca vistos” NV = Conjunto “nuncavistos'

C—3 Emoutraescala.

(a) Caso-base (b) Caso A
0,5
, /\ 05
- 0,4 * Treinamento 04 / \ ¢ Treinamento
S 0,3 = validaggo B 03 " Validagio
= X NV 3* s ES
o2 < 02 <
w w
0,1 0,1
0 0
0 50 100 0 50 100
PAF(%) PAF(%)
*NV = Conjunto “nunca vistos” *NV = Conjunto “nuncavistos”
(c) Caso B (d) Caso C

A Figura 55c ilustra o efeito da inclusdo dos novos padr@es para
Tvis para o0 parametro de saida iluminacdo, apresentados
randomicamente as redes. Em geral, a inclusdo dos novos padrdes no
treinamento também melhorou a predi¢do das redes para os casos do
conjunto “nunca vistos”, com excecdo dos parametros Consumo total
para ordenados e Aquecimento para randdmicos, para 0s quais ndo se
observou melhora.
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Figura 55 — Efeito da inclusdo dos novos padrdes para Ty,s— parametro de saida
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Tanto para PAF quanto para Tys, a adi¢do de novos padrdes para
aumentar a quantidade de exemplos nos pontos em que 0s erros da rede
sdo maiores ndo resultou, necessariamente, em melhora no desempenho
do modelo, embora na maioria dos casos isso tenha ocorrido.

Com base em todas as analises (Figura 54 e Figura 55), além dos
graficos dos outros parametros de saida ndo apresentados aqui, tanto
para PAF quanto para Tys pode-se observar que, apesar de a escolha
dos novos padrdes ter sido feita baseada nos erros do parametro
iluminacdo, os outros pardmetros foram beneficiados, mesmo nos casos
em que a propria predicdo de iluminacdo piorou. Em alguns casos, 0s
maiores erros dos outros pardmetros de saida ocorreram inclusive na
outra extremidade do grafico (valores altos de PAF e Tys), 0 que
demonstra que mesmo dados de entrada paramétricos ndo precisam
necessariamente ser homogeneamente distribuidos para que o
metamodelo possa generalizar. Por outro lado, a melhora no modelo néo
foi tdo significativa a ponto de justificar a geracdo de mais modelos para
serem simulados (simulag&o energética).
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5.3.7 Refinamentos dos tépicos anteriores

Seguindo a descrigdo do item 5.2.7, para este grupo, adotaram-se
quatro acdes:

(1) inclusdo do pardmetro fator solar (FS) como parametro
de entrada da RNA para a descri¢éo do vidro;

(2) isolamento de cada um dos parametros de saida em
redes individuais;

(3) proposicdo de redes neurais individuais para cada
orientacdo; e

(4) refinamento do nimero de neurdnios na camada interna
e do algoritmo de otimizag&o.

5.3.7.1 Resultados da a¢do 1 — inclusdo do parémetro fator solar (FS)

Com base nos conjuntos de PAF e Ty,s do conjunto de agdes
anterior (ver item 5.3.6), acrescentou-se o Fator Solar como parametro
de entrada da rede. Os vidros escolhidos foram mantidos. Mantendo-se a
abordagem de testes com redes diferentes para PAF e Tys, procurou-se
observar a relacdo da inclusdo desse parametro de entrada, que
complementa a descri¢cdo do vidro, para casos nunca vistos, enfocando
novas aberturas (PAFs) e novos tipos de vidro (Tyys). Para esse fim, os
resultados dessa a¢do foram comparados com os resultados dos casos B
do item anterior. A Figura 56 ilustra os conjuntos testados e 0s valores
do conjunto “nunca vistos”.
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Figura 56 — Descricdo das etapas de inclusdo de padrdes no conjunto de
treinamento considerando a inclusdo do parametro FS
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Nos gréficos da Figura 57, foram circulados em verde 0s casos
em que a inclusdo do FS melhorou o desempenho da rede; em amarelo,
0s ndo conclusivos, visto que, para o0s conjuntos ordenados e
randémicos, os resultados foram conflitantes; e, em vermelho, os que
tiveram aumento de erros. Como se pode perceber, em especial no
conjunto “nunca vistos”, os erros aumentaram para PAF (ver Figura
57a) e diminuiram para Tys (ver Figura 57b). Esse padrdo se repetiu
tanto para erro absoluto como para quadratico médio e desvio padréo.
Os resultados apontaram que a inclusdo do parametro Fator Solar é
benéfica para a previsdo de “novos vidros” (Tyys), mas prejudicial para a
previsdo de “aberturas de novas dimensodes” (PAFs).

Como FS é uma propriedade do vidro e, portanto, desconexa do
PAF, a adicdo dessa informagdo aumentou a complexidade e, apesar de
ter melhorado a convergéncia (treinamento), piorou a generalizagdo para
os PAFs “nunca vistos”. Nesse caso, talvez o nimero de neurbnios na
camada oculta deva ser revisto para que a rede possa melhorar seu
desempenho. Por outro lado, no caso de Tys, em que 0S casos “nunca
vistos” a serem estimados envolvem novos vidros, os resultados
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melhoraram. Essa melhora pode ser observada nos trés conjuntos da
rede.

Figura 57 — Efeito da inclusdo do parametro FS nas redes, separado por
conjunto de treinamento e por parametro de saida para PAF e Ty;s
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Com isso, pode-se inferir que nem sempre aumentar a quantidade
de informacdes sobre determinado parametro da edificagdo, nesse caso o
vidro, ird melhorar o desempenho do modelo. Essa observacdo pode
estar ligada ao nimero de padrdes. Por exemplo, as redes que possuiam
cinco vidros em seu conjunto de treinamento e trés aberturas se
beneficiaram da informacdo adicional, ja as que tinham trés vidros e
cinco PAFs ajustaram seus pesos de maneira a aprender melhor as
relacbes segundo os diferentes PAFs. Dessa forma, a infomacdo
adicional sobre o vidro acabou por tornar-se ruidosa e por aumentar a
complexidade da rede desnecessariamente e prejudicar seu desempenho.



205

5.3.7.2 Resultados da agdo 2 — isolamento de cada um dos parametros
de saida em redes individuais

Diante das diferencas observadas até aqui no desempenho de
cada parametro de saida para uma mesma rede neural, observou-se o
efeito de se isolarem os parametros de saida da rede. A combinacdo
escolhida para esse teste foi a descrita na Figura 47, p.189, do subitem
anterior, referente ao conjunto de teste para PAF, por ser a variavel mais
influente nos ganhos de calor e de luz.

A Figura 58 exibe os resultados para essas redes. A série de
barras azuis corresponde aos parametros de saida, todos em uma mesma
rede (configuracdo adotada na agdo (1) deste subitem, p. 202). J4 a série
de barras vermelhas corresponde a trés configuracGes individuais de
redes neurais: a primeira, com o parametro de saida Consumo Total; a
segunda, com Resfriamento; e a terceira, com Illuminacdo. A
configuracdo de rede com o pardmetro Aquecimento de forma
individualizada ndo foi testada, visto que os valores de aquecimento
foram sempre ruidosos.

Figura 58 — Comparacéo entre redes com todos os parametros de saida e com
cada parametro de forma isolada

12

10

M Parametros de saida na
mesma rede

EPAM [%]
()]

4 - W Parametros de saida
isolados

Cons. Total ~ Resfr. llum.

Como se pode notar, os parametros de saida de Consumo Total e
lluminacdo aumentaram seu potencial de predicdo, especialmente de
lluminacdo. Por outro lado, a previsdo do Consumo para Resfriamento
piorou. Como o Consumo total abrange todos 0s outros e é completo em
si mesmo (balan¢o), guando isolado, torna a rede mais simples e
melhora o seu desempenho. Como foi possivel constatar através deste
capitulo, esse foi o pardmetro de saida que apresentou menores erros
para todos os casos; logo, ao ser isolado, 0 ajuste de pesos é desonerado
de se ajustar aos outros parametros mais dificeis de serem modelados,
melhorando o desempenho da rede.
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A lluminacdo, que ndo depende de nenhum outro parametro,
guando isolada, melhorou significantemente o desempenho da rede, em
virtude da simplificagdo do ajuste de pesos, descrita anteriormente.

Ja para o Resfriamento a simplificacdo do ajuste de pesos, ao
isolar o pardmetro de saida, resultou em desempenho inverso. Como o
Resfriamento varia de acordo com o padrdo de uso do sistema artificial
(carga interna gerada), que no caso deste trabalho é regido pela
disponibilidade de iluminagdo natural, esse parametro responde melhor
quando agrupado com Iluminacédo ou, pelo menos, com Consumo Total.
Assim, ao ajustar os pesos objetivando acertar os padrfes-alvo de
Resfriamento e lluminagao, por exemplo, a rede “aprende” melhor.

5.3.7.3 Resultados da a¢do 3 — proposicao de redes neurais individuais
para cada orientacdo

Como a Orientacdo é o pardmetro considerado mais critico deste
estudo, testaram-se redes individuais para cada orientacdo. O mesmo
conjunto de simulagdes paramétricas da acdo anterior foi reagrupado
conforme as orientagdes, e foram geradas redes neurais individuais para
cada orientacdo. Para essa etapa da investigacdo, retomou-se a
arquitetura de rede com os quatro parametros de saida para a mesma
rede.

Na Figura 59, pode-se observar que, ao separar as orientagcdes em
diferentes redes, o desempenho das redes melhorou. N&o houve
regularidade na ordem do melhor para o pior desempenho por
orientagdo. A Unica observacdo que se pode fazer é de que o erro que
mais diminuiu para Aquecimento foi o da orientagdo Sul, que, devido a
menor exposicdo a insolacdo, consumiu mais para aquecimento. Para
Resfriamento, foram os erros das fachadas Oeste e Norte que
consumiram mais. Para lluminagdo, a maior reducdo de erro ocorreu
para a fachada Norte, que, em principio, teve maior disponibilidade de
luz, apresentando menor consumo com iluminacdo. O Consumo Total
seguiu a tendéncia do Resfriamento.
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Figura 59 — Comparagéo entre redes com todas as orienta¢des agrupadas ou
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5.3.7.4 Resultados da acédo 4 — refinamento do ndmero de neurdnios na
camada interna e do algoritmo de otimizacao

A combinacdo escolhida para este teste foi a descrita na Figura
47, p. 189, do subitem anterior, referente ao conjunto de teste para PAF.
Essa configuracdo possuia seis neurdnios na camada oculta, definidos
pela ferramenta do EasyNN-plus. Quanto ao refinamento do nimero de
neurdnios na camada interna, chegou-se a dois valores ao aplicar as
heuristicas descritas na Equacdo 6, p. 82, e na Equacdo 7, p. 83.
Aplicando-se a primeira, de Hecht-Nielsen, chegou-se a sete neurdnios
(Nyv = 3); e, aplicando-se a segunda, de Upadhyaya-Eryurek, a 18 (Ny =
3 e P =58). Como os resultados foram bastante diferentes, calculou-se a
média entre os dois, chegando-se a 12 neurdnios. Diante desse valor,
optou-se por testar a rede com 10 neurdnios, que foi a quantidade de
neurbnios para a rede utilizada no Capitulo 4. Quando do teste do
nimero de neurdnios na camada oculta apresentado no item 5.3.4, acéo
(3), p. 172, testaram-se a opcdo com 10 neurdnios; entretanto, a
arquitetura da rede compunha-se de apenas dois neur6nios na camada de
entrada (Orientacdo e Abertura Efetiva) e seis na camada de saida (o0s
quatro de energia e os dois de iluminago).

O aumento do nimero de neurdnios para essa configuracdo de
rede melhorou significativamente o desempenho da rede para todos os
pardmetros de saida. As séries de barras azuis e vermelhas da Figura 60a
e b correspondem aos erros EQM e EPAM dessas solugdes.

Como descrito no subitem 5.2.7, p. 160, aplicaram-se 0s
algoritmos de otimizacdo Levenberg-Marquardt e de Regularizacéo
Bayesiana para a arquitetura de rede com 10 neurbnios na camada
oculta. Como se pode observar na Figura 60a e b, os algoritmos
Levenberg-Marquardt e Regularizacdo Bayesiana, em geral,
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apresentaram desempenho minimamente superior ao do Gradiente
Descendente (diferenca inferior a 1% em termos absolutos). A
Regularizagdo Bayesiana, por sua vez, apresentou erros menores que
Levenberg-Marquardt para Resfriamento e Iluminagdo e maiores para
Consumo Total e Aquecimento. Vale ressaltar que os dois ultimos
algoritmos sdo mais rapidos que o Gradiente Descendente, como
explanado no item 2.3.6, p. 83, do capitulo de reviséo bibliogréafica.

Figura 60 — Comparacéo entre as redes Gradiente Descendente com 6 e 10
neurdnios e para as redes Levenberg-Marquardt e Regularizacdo Bayesiana
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Diante da significativa melhora da rede Gradiente Descendente
guando do aumento do ndmero de neurdnios, plotaram-se graficos de
barra com os erros do periodo (ver equacdo 12) para todos 0s casos
apresentados a rede, destacando-se o padréo de saida e o sinal do erro,
de acordo com a Figura 61 e a Figura 62. Entretanto, ndo foi possivel
observar nenhuma tendéncia quanto aos sinais para 0s conjuntos de
treinamento, validagdo e teste. Essa observacao reforca a importancia de
se testar o nimero de neur6nios para cada configuracdo de rede. A
Heuristica Hecht-Nielsen indicou um ndmero de neurfnios muito
proximo ao indicado pela ferramenta do EasyNN-plus (caso com seis
neurdnios); entretanto, pode-se observar que esse nimero serve apenas
como ponto de partida para a definicdo de noés ocultos, pois, através do
ajuste do numero desses neurbnios, o desempenho da rede pode ser
melhorado significativamente.
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Figura 61 — Verificagdo dos erros e, de cada caso individualmente destacando o
sinal para Gradiente Descendente de seis neurdnios
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Figura 62 — Verificagdo dos erros e, de cada caso individualmente destacando o
sinal para Gradiente Descendente de 10 neuronios
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5.4 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os detalhes do método e os
resultados para a investigacao sistematica sobre as particularidades das
principais varidveis da descricdo do edificio com relagdo as redes
neurais artificiais. Para a organizacdo das etapas da investigacdo
sistematica, os resultados foram apresentados em grupos de acOes
realizadas. Primeiramente, definiram-se as variaveis-chave que
compuseram a investigacdo. Em seguida, foi feita uma comparacédo
entre as configuracdes de RNA do capitulo anterior gerada no
MATLAB e a configuracdo padrdo, utilizando-se a ferramenta de
definicdo de numero de neurdnios na camada oculta do EasyNN-plus.
Entdo, foram definidos os cinco conjuntos de acBes que visaram
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responder as perguntas de pesquisa listadas no inicio deste capitulo. Os
resultados desse conjunto de acBes permitiram responder as perguntas
que sdo aqui compiladas. A pergunta principal é respondida pelo
conjunto de respostas das perguntas-base e das perguntas secundarias.

Como as redes neurais podem modelar varidveis que operam em
diferentes escalas? (pergunta-base)

Para a modelagem de diferentes escalas, as particularidades das
variaveis adotadas devem ser analisadas e tratadas de forma que a rede
possa aprender os padrdes. A varidvel Orientacdo &, sem dividas, a mais
complexa. Devido a sua escala polar, a adicdo da referéncia 359° N
mostrou-se adequada ao passar a informacdo de polaridade a rede. O
estudo das particularidades do fendmeno e seus efeitos conforme a
combinacdo das varidveis é uma importante ferramenta para identificar
possiveis dificuldades no aprendizado da rede e, assim, direcionar as
providéncias para melhorar os subsidios para o efetivo aprendizado da
rede.

Como a sele¢do de variaveis de consumo para cada uso final pode
influenciar o poder de predicdo da rede neural? (pergunta 1)

Observou-se que 0s parametros de saida apresentaram relacdo
entre si ao influenciarem o ajuste dos pesos por meio da retropropagacao
do erro. Dessa forma, parametros de saida que se relacionam podem
interferir positivamente no desempenho do outro. Essa conclusdo pode
ser notada especialmente em relagdo ao Resfriamento e a lluminacao.

Qual é o efeito de se agruparem ou ndo as variaveis de entrada
fisicamente correlacionadas? (pergunta 2)

O agrupamento de varidveis correlacionadas pode ser um
complicador para o aprendizado da rede, visto que, ao agrupar as
variaveis, um maior nimero de exemplos se faz necessario (a exemplo
da Abertura Efetiva). A adogdo de valores minimos, médios e maximos
para o treinamento (a fim de evitar extrapolacdo) pode ndo ser
suficiente, demandando uma analise das combinagdes dos parametros
gue geram a varidvel combinada a fim de fornecer subsidios adequados
ao treinamento da rede.

Como parémetros de saida de diferentes naturezas podem ser mais
facilmente preditos pela rede neural? (pergunta 3)

Nesta etapa do estudo, os parametros de energia e iluminacdo
natural apresentaram desempenho bastante distinto para todos os casos
de estudo, sendo os pardmetros de energia mais facilmente modelados
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pela rede. A adicdo de variaveis de diferentes naturezas em um mesmo
modelo aumentou a sua complexidade, dificultando o aprendizado da
rede e prejudicando o seu desempenho.

Como os parametros da arquitetura da RNA podem influenciar o seu
desempenho? (pergunta 4)

A arquitetura da rede é de fundamental importancia para o seu
desempenho. Heuristicas (equacdes ou ferramentas de programas)
podem auxiliar na sua definicdo. Entretanto, testes complementares sdo
necessarios para verificar a adequabilidade da arquitetura indicada. O
numero de camadas ocultas influencia menos que o nimero de
neurdnios ocultos, confirmando o que se observa na bibliografia, na qual
autores recomendam uma camada como suficiente para modelar a
maioria dos problemas ndo lineares. Quanto ao critério de parada,
critérios vinculados ao conjunto de validagdo mostraram-se mais
seguros que vincular o encerramento aos erros do treinamento de forma
a evitar o treinamento excessivo. Redes com menores erros no
treinamento e na validacdo ndo necessariamente foram as melhores para
a generalizacdo (conjunto “nunca vistos”). Essa relagdo, por muitas
vezes, foi inversamente proporcional. Portanto, critérios de treinamento
gue permitam determinada magnitude de erro podem resultar em redes
mais eficientes em seu desempenho global.

Como diferentes parametros podem precisar de diferentes quantidades
e intervalos de variagdo para o aprendizado da rede neural? (pergunta
5)

Os exemplos analisados mostraram que cada variavel apresenta
uma funcdo particular da relacdo entre desempenho e nlUmero de
exemplos. Das trés variaveis estudadas, Orientacdo e Ty,s poderiam ser
representadas por funcdo semelhante, apesar de que a funcdo que
representaria Orientacdo seria mais prolongada devido a uma maior
variacdo no numero de casos adotados, ver Figura 63a, c, e e. Para
ambos os casos, o final da curva da funcdo é marcado pela reducdo do
desempenho. PAF apresentaria uma curva mais acentuada e com
tendéncia linear no final, ver Figura 63b e d. Tys foi a variavel que
mostrou precisar de menos exemplos no treinamento. Logo, para alguns
parametros, o aumento excessivo de exemplos pode inclusive piorar o
modelo. Além disso, conforme as variaveis que estdo sendo combinadas
no modelo, essa curva pode mudar e novas quantidades de exemplos
podem ser necessarias para que a rede possa aprender os padroes.
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Figura 63 — Estudo das curvas de tendéncia da reducéo do erro da rede para o
conjunto “nunca vistos” frenete aumento do niimero de casos do treinamento
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6. INVESTIGA(}A~O SISTEMATICA DAS POSSIBILIDADES E
DAS LIMITACOES DAS RNAs — CONTEXTO DO EDIFICIO

O presente capitulo d& continuidade & investigacdo sistematica da
metamodelagem das principais variaveis-chave da iluminagdo natural
segundo os objetivos deste trabalho, entretanto abordando varidveis do
contexto do edificio. A exemplo do capitulo anterior, sera apresentado
um resumo da estrutura do capitulo relacionando as perguntas de
pesquisa e os itens dos resultados e das a¢des conduzidas para respondé-
las. O esquema conceitual de aplicagdo da etapa 3 do método foi
atualizado para a aplicacdo aqui proposta. Os resultados seréo
apresentados de acordo com os respectivos grupos de acoes.

6.1 INTRODUCAO

Um mesmo ambiente, com a mesma janela, ira apresentar
padrdes de iluminagdo completamente diferenciados dependendo da
localidade em que estiver inserido, em especial devido as condigdes
geogréficas e as condi¢bes atmosféricas locais. Buscando investigar as
possibilidades de modelagem das variaveis do contexto do edificio,
partiu-se da escolha de variaveis-chave criticas relacionadas ao consumo
energético com base na iluminagdo natural. Da mesma forma que no
capitulo anterior, optou-se pela realizacdo das simulacfes energéticas
apenas no programa EnergyPlus, priorizando a agilidade a precisdo.
Quanto as redes neurais, manteve-se a abordagem de observar padrdes
de comportamento baseados nos resultados de conjuntos de RNA.

6.2 DETALHAMENTO DO METODO

A Figura 64 apresenta e estrutura de desenvolvimento deste
capitulo, seguindo o mesmo padréo de apresentacdo do capitulo anterior.
Da mesma forma que no Capitulo 5, a principal pergunta de pesquisa
que foi apresentada no capitulo do método geral, item 3.2, p. 105, foi
destacada com um asterisco no quadro de tom mais escuro, agora verde,
na coluna da esquerda da figura. Essa pergunta originou cinco outras
perguntas, que nortearam o desenvolvimento deste capitulo e foram
destacadas nos demais quadros verdes da mesma coluna. A relacdo de
numeracao de itens, acdes e setas indicativas da coluna da direita segue
a mesma representacdo descrita no item 5.2, p.147.
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Figura 64 — Resumo da avaliagdo sistematica: contexto do edificio
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Para responder as perguntas de pesquisa, adotaram-se as acgdes
metodoldgicas apresentadas na Figura 65 (baseada na Figura 12, p. 103).
Primeiramente, isolaram-se 0s grupos das varidveis-chave que seriam
trabalhadas, nesse caso contexto do edificio e desempenho do edificio.
As variaveis da descri¢do do edificio foram definidas e mantidas fixas
de forma a ndo interferirem nas andlises. Da mesma forma que no
capitulo anterior, as variaveis do desempenho do edificio foram tratadas
superficialmente, pois exercem papel secundario nesta etapa do trabalho
e sdo estudadas de forma aprofundada no Capitulo 7.

Figura 65 — Aplicacéo da etapa metodoldgica 3: contexto do edificio
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Fonte: Autor.

A escolha das variaveis-chave do contexto do edificio baseou-se
na descricio da localidade, das caracteristicas térmicas e da
disponibilidade de luz (condicdo de céu), que influenciam o consumo
energético considerando a iluminacdo natural. As variaveis de
desempenho abordaram os principais usos finais do consumo energético
em edificagcBes comerciais.

Para a representacdo de diferentes localidades e climas, foram
escolhidas 11 cidades: nove delas sdo capitais brasileiras, estando
localizadas em sete zonas bioclimaticas diferentes; duas delas localizam-
se no Hemisfério Norte e foram escolhidas pelo rigor climatico —
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Vancouver, pelas baixas temperaturas e pela elevada umidade relativa, e
Phoenix, pelas altas temperaturas e pela baixa umidade relativa do ar.
Dessa forma, buscou-se testar os limites das redes neurais.

Da mesma forma que no capitulo anterior, a geracdo dos dados
para o treinamento da rede foi feita através de simulacGes paramétricas
utilizando-se a Macro adaptada de Westphal (2012) e o programa
EnergyPlus. A mesma geometria-base, ilustrada na Figura 23, p. 151, foi
adotada. Os modelos paramétricos foram simulados para as 11 cidades.

Para a operacionalizagdo da aplicacdo das redes neurais, utilizou-
se 0 programa EasyNN-plus em conjunto com o programa MATLAB.
Dessa forma, foi possivel aliar o uso de ferramentas préaticas, como a da
definicdo automatica do nimero de neurdnios ocultos do EasyNN-plus,
com a liberdade de programacdo do MATLAB.

Os efeitos das perturbagBes nas redes neurais foram avaliados
através de andlise dos erros, da mesma forma que nos capitulos
anteriores. O nimero de redes para cada caso variou entre 5 e 10,
conforme o tempo de processamento.

As agdes conduzidas para responder as perguntas geradas foram
separadas em cinco grupos:

= avaliagdo do agrupamento de pardmetros de entrada de
diferentes categorias para a descricdo da localizagéo e
das caracteristicas climaticas;

= investigacdo das potencialidades de agrupamentos de
localidade referentes a diferentes Hemisférios em uma
mesma RNA,;

» investigacdo da importancia dos limites adotados para
0s parametros de entrada para o treinamento da rede;

= experimentacdo de diferentes variaveis para descrever
caracteristicas climaticas e de condicéo de céu; e

» validacdo do método de teste de metamodelos baseados
em simulagdes energéticas paramétricas.

Os detalhes metodoldgicos da selecdo de variaveis-chave e dos
cinco grupos de acgdes listados sdo apresentados nos subitens a seguir
(item 6.2.1 a0 6.2.6).

6.2.1 Escolha das variaveis-chave

Da mesma forma que no capitulo anterior, determinaram-se quais
0s grupos da Figura 3, p. 61, faziam parte do contexto do edificio.
Dentro desses grupos, elencaram-se as variaveis escolhidas.
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6.2.2 Agrupamento de parametros de entrada

Como na ultima acdo do capitulo anterior, item 5.3.7, acdo (4),
testou-se a adequabilidade dos algoritmos Gradiente Descendente,
Levenberg-Marquardt e Regularizacdo Bayesiana.

Os parametros de entrada e saida foram mantidos os mesmos para
a comparagdo entre os algoritmos. Considerou-se uma camada oculta e
foi definido o nimero de neurdnios seguindo a indicacdo da ferramenta
do EasyNN-plus e da terceira heuristica (baseada em féruns de
discussdo), apresentada no item 2.3.5 do capitulo da revisdo
bibliogréfica, através da Equacdo 8. Optou-se por esse teste porque as
abordagens Hecht-Nielsen e Upadhyaya-Eryurek testadas no capitulo
anterior divergiram significativamente entre si.

Cada um dos trés algoritmos possui diferentes possibilidades de
critério de parada do treinamento, inerente ao seu conceito matematico.
A Regularizacdo Bayesiana, por exemplo, ndo utiliza conjunto de
validacdo; dessa forma, o critério de parada comum aos trés algoritmos
adotados foi 0 nimero maximo de épocas, determinado em 1.000. Os
outros critérios de parada foram mantidos de acordo com os valores
padrdo do MATLAB (ver Anexo do trabalho). Para efeito de teste, o
algoritmo Gradiente Descendente, que vinha sendo trabalhado mais
intensamente no capitulo anterior, também foi testado com o critério de
parada: até que 30% do conjunto de validac&o esteja dentro do limite de
erro.

Visando ao aprofundamento do teste do nimero de neurénios, a
mesma configuracdo de rede foi testada para oito propor¢des de nimero
de neurdnios: média entre quantidade de parametros de entrada e saida;
15, 2,25, 3, 4,5 e 10 vezes o nimero de pardmetros de entrada. O
algoritmo utilizado foi a Regularizacdo Bayesiana. Os efeitos foram
avaliados conforme o impacto na convergéncia e na generalizacdo da
rede.

Para o teste do agrupamento de varidveis de entrada de diferentes
categorias, manteve-se a mesma configuracdo de rede. Adotaram-se 0
algoritmo Regularizacdo Bayesiana e a propor¢do de quatro vezes o
nimero de variaveis de entrada para a definicdo da quantidade de
neurdnios na camada intermedidria.

Para o0s testes de agrupamentos, consideraram-se trés categorias:
localizagdo geogréfica, caracteristicas térmicas e caracteristicas de
disponibilidade de luz (condi¢Ges de céu). Foram propostos trés tipos de
agrupamentos: todas as categorias (solucdo-base), cada categoria
individualmente e as categorias agrupadas duas a duas. [Esses
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agrupamentos resultaram em sete configuragfes de rede a serem
testadas. Primeiramente, as redes foram testadas com o mesmo nimero
de neurdnios na camada interna. Em um segundo momento, testaram-se
novamente as redes, ajustando-se a quantidade de neurdnios ocultos
conforme o numero de pardmetros na camada. Esse ajuste foi feito
proporcionalmente a solucdo-base.

6.2.3  Agrupamentos de localidade referentes a diferentes
Hemisférios

Considerando-se a mesma configuragdo de rede da solucéo-base
do subitem anterior, foram propostas duas solugdes de redes neurais:
uma com cidades dos Hemisférios Norte e Sul no conjunto de
treinamento e uma apenas com cidades do Hemisfério Sul. O conjunto
“nunca vistos” foi mantido o mesmo para 0s dois casos; para este
conjunto, foram escolhidas duas cidades do Hemisfério Sul cujos
padrdes ndo foram apresentados a rede no treinamento, mas pertenciam
a mesma zona bioclimatica (ABNT, 2005b) de alguma cidade que fez
parte desse treinamento.

6.2.4 Limites adotados para os parametros de entrada para o
treinamento da rede

A definicdo de quais cidades seriam utilizadas para testar as redes
baseou-se na variavel latitude, que deveria estar entre os valores
extremos das latitudes das cidades do conjunto de treinamento. Além
disso, a cidade deveria estar localizada na mesma zona bioclimética de
alguma dessas cidades. Apesar da adogdo de varios parametros de
entrada referentes ao clima, esses ndo variam para edificacOes
localizadas na mesma cidade (variam de cidade para cidade, mas ndo
sdo combinados entre si, pois representam os dados da cidade). Assim,
fez-se necessario verificar se os critérios para a sele¢do das cidades
foram suficientemente adequados. Para a avaliacdo dos limites dos
pardmetros de entrada nos conjuntos de treinamento e teste, os valores
numéricos de cada pardmetro de entrada foram plotados em graficos de
pontos. Como para este trabalho a abordagem dos efeitos dos
pardmetros climéaticos é anual e baseada em simulacdo energética
computacional, utilizaram-se como base o0s arquivos climaticos das
diferentes cidades, dos quais foram extraidas as informagdes sobre cada
uma delas. Assim, os valores dos limites abordados no treinamento para
cada varidvel de entrada foram avaliados de forma conjunta a fim de
verificar as varidveis que pudessem ou nao levar a rede a extrapolacéo.
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Os pontos foram identificados com cores segundo o Hemisfério
de localizagdo e o conjunto de treinamento ou teste. Com base nessa
analise, uma cidade do conjunto de teste foi realocada no conjunto de
treinamento e, por sua vez, a cidade localizada na mesma zona
bioclimatica que estava no conjunto de treinamento migrou para o
conjunto de teste. Novos testes sob a Otica de agrupamento de
Hemisférios foram realizados, verificando o impacto da alteragdo para
as duas configuracgdes de rede.

6.2.5 Variaveis para descrever caracteristicas climaticas e de
disponibilidade de luz

Neste item adotou-se a mesma configuracdo-base de rede do item
6.2.2, p. 217. Para a verificacdo da adequabilidade das variaveis-chave
escolhidas para a modelagem das caracteristicas térmicas do clima,
testou-se a aplicabilidade de outro conjunto baseado em caracteristicas
climaticas primdrias, ou seja, caracteristicas que pudessem ser medidas.
Foram escolhidos valores dos meses de janeiro e julho para indicar
condi¢cBes de verdo e inverno, e, consequentemente, captar maiores
variagdes de frio e calor.

Ja para a verificacdo da adequabilidade das variaveis-chave
escolhidas para a modelagem das caracteristicas de disponibilidade de
luz, apenas se incluiu mais uma variavel para complementar
informacGes sobre as condicdes de céu.

Adicionalmente, para as duas a¢6es foi proposta uma comparacao
com uma rede Gradiente Descendente e com o critério de parada: até
que 30% do conjunto de validacdo esteja dentro do limite de erro,
similar ao que foi feito no item 6.2.2. Nesse caso, a definicdo do nimero
de neurbnios na camada oculta foi feita através do EasyNN-plus.

6.2.6  Validacao do método de teste de metamodelos baseados em
simulacOes energéticas paramétricas

A abordagem de teste de RNAs recomendada pela literatura vem
sendo adotada por muitos autores que aplicaram redes neurais para a
metamodelagem baseada em simulacGes termoenergéticas paramétricas,
como destacado no item2.3.2, p. 77. Entretanto, como j& justificado
neste trabalho no item 3.4.3, julga-se o método insuficiente para
verificar as limitacbes das RNAs, a partir do que foi proposta a
avaliacdo pelo conjunto “nunca vistos”.

Assim, optou-se por realizar uma comparagdo entre 0 método da
literatura e o conjunto “nunca vistos” a fim de verificar o impacto da
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escolha do conjunto de testes para garantir a robustez do modelo. Essa
informacdo € especialmente importante para a verificacdo da
aplicabilidade das redes neurais para diferentes climas, visto que o
esfor¢co computacional para gerar dados para um metamodelo que fosse
representar um pais ou uma regido, por exemplo, deve ser levado em
conta no estudo de viabilidade do metamodelo.

Para tal, 0 mesmo conjunto de dados que foi trabalhado neste
capitulo e a mesma configuracdo da rede-base do item 6.2.2, p. 217,
foram adotados. O resultado da abordagem da literatura foi comparado
com a rede compativel do item 6.2.4, p. 218.

6.3 RESULTADOS

Primeiramente, sdo apresentados os resultados da escolha das
variaveis-chave e, na sequéncia, os resultados obtidos nos cinco grupos
de acgdes ja descritos.

6.3.1 Escolha das variaveis-chave

As variaveis do contexto da edificacdo selecionadas foram
» alocalizacdo geografica: latitude, longitude e altitude;
= as caracteristicas térmicas: Graus Dia de Resfriamento
(GDR) e Graus Dia de Aquecimento (GDA);
= a disponibilidade de luz: Radiacdo Solar Global
Acumulada (RSG,) e a Nebulosidade Acumulada
(Nby).

As (ltimas variaveis listadas de abordagem acumulada
correspondem a soma de todas as ocorréncias ao longo do ano. Testes
preliminares apontaram esta abordagem como mais indicada ante o uso
de frequéncias de ocorréncia. Vale salientar que, como os dados lidos
pela RNA sdo normalizados, para a rede esses valores sdo iguais aos
dados referentes a Radiacdo Solar Global Média e & Nebulosidade
Média.

Varidveis da descricdo do edificio foram fixadas de acordo com
as variaveis descritas no item 5.3.6 (ver Figura 47, p. 189), tendo-se
fixado para a Orientacdo as quatro orientagdes cardeais e 359° N; para o
PAF, os cinco valores apresentados no caso A; e para a Tys, 0S cinco
valores do caso B ilustrados na Figura 47, p. 189. As varidveis de
desempenho do edificio foram as mesmas do capitulo anterior, limitadas
as varidveis referentes ao consumo energético: Consumo Total,
Aguecimento, Resfriamento e lluminag&o.
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De acordo com a classificacdo de Heschong (2011), exposta na
Figura 3, p. 61, as variaveis de localizacdo geografica fazem parte do
grupo A (descricdo do espaco — subgrupo orientacdo) e as variaveis
térmicas e de disponibilidade de luz integram o grupo C (parametros de
entrada de clima). As variaveis de consumo pertencem ao grupo 2
(impactos energéticos). Apesar de as variaveis de localizacdo geografica
estarem alocadas no subgrupo Orientagdo, acredita-se que deveria ser
criado um novo subgrupo com essa nomenclatura e serem transferidas
as variaveis Latitude e Longitude para esse subgrupo. A varidvel
Altitude deve ser incluida, visto que é relacionada com caracteristicas de
nebulosidade que influenciam a disponibilidade de luz. As demais
variaveis, quando aplicaveis, foram mantidas constates.

A Tabela 10 exibe os valores adotados para cada uma das
varidveis-chave empregadas para cada cidade escolhida para treino e
teste das RNAs. A tabela também indica a zona biocliméatica (ZB) em
gue a cidade estd inserida. O parametro Latitude foi utilizado como
referéncia na definicdo das cidades que serviram para testar a rede a fim
de evitar que as redes tivessem que extrapolar valores. Inicialmente, os
casos simulados para as cidades de Sdo Paulo e de Salvador foram
separados para testar a rede como conjunto “nunca vistos”, destacados
em negrito na mesma tabela.
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Tabela 10 — Dados das cidades escolhidas para o treinamento e o teste das redes

neurais
Localizacdo Geografica Temperatura |Disponibilidade de luz
Nb,

Latitude |Longitude |Altitude GDA [GDR |RSG, (déi:imos
CIDADES (©) (©) (m) (°C) |(°C) [(Wh/m2 n) |n)
ZB 1 - Curitiba -25,5 -49,2 908 21 427 ]1520920 |64912
ZB 2 - Belo Horizonte[-19,9 -44 785 0 1487 1915844 41260
ZB 3 - Florianépolis 27,7 -48,5 7 2 1135 1647171 |56937
ZB 3 - Séo Paulo
(teste-NV) -23,6 -46,6 803 1 854 1678614 |58717
ZB 4 - Brasilia -15,9 -47,9 1061 |0 1219 1962601 49949
ZB 5/8 - Rio de
Janeiro -22,9 -43,2 -3 0 2184 1843298 47841
ZB 6 - Campo Grande[-20,5 -54,7 556 2 2236 |1927772 44176
ZB 7 - Cuiaba -15,7 -56,1 182 0 3206 |1948652 50085
ZB 8 - Salvador
(teste- NV) -13 -38,5 51 0 2901 |1926311 48568
ZB - Vancouver 49,2 -123,2 2 901 5 1229518 [59161
ZB - Phoenix 33,5 -112 337 28  [2661 [2094203 [27787

Fonte: Adaptado de: Arquivos climéticos (US-DOE, 2011).

6.3.2

Agrupamento de parametros de entrada

Como descrito no item 6.2.2, para este grupo adotaram-se quatro

acoes:
(1)
(2)

teste do algoritmo;
teste da quantidade de neurbnios

intermediéria;

(3)

rede; e

(4)

parametros de entrada da rede.

6.3.2.1 Resultados da ac¢do 1 — teste do algoritmo

na camada

teste de agrupamentos de pardmetros de entrada da

teste do ajuste de neurbnios para 0s agrupamentos de

A Figura 66 apresenta os graficos de EQM e EPAM separados
por conjunto de treinamento e teste, e da rede de forma global. O erro
percentual para o parametro de saida Aquecimento foi desconsiderado
nessa analise devido ao seu resultado ruidoso. A diferenca entre 0s
resultados dos conjuntos de treinamento e teste foi significativa,
especialmente para o algoritmo Levenberg-Marquardt. Entretanto, esses
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resultados correspondem a média de cinco redes neurais. Ao observar 0s
erros de cada rede individualmente (ver Figura 67), pode-se verificar
que, para esse algoritmo, trés das cinco redes (RNA 1, 2 e 3)
apresentaram erros muito superiores aos das demais. Entretanto, as duas
outras apresentaram padrdo de erro semelhante ao das redes dos outros
algoritmos. Esse resultado, mais uma vez, reforga a necessidade de
treinarem-se varias redes para viabilizar conclusGes sobre o seu
comportamento quanto as variaveis estudadas.
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Figura 66 — Comparagéo entre os algoritmos para cada o uso final para a média
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Os algoritmos Gradiente Descendente 30.000 épocas e

Regularizagdo Bayesiana apresentaram padrdo de comportamento
semelhante, com erros menores no conjunto de treinamento e maiores
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no conjunto “nunca vistos”. Essa tendéncia era esperada, sendo a
diferenca de desempenho entre essas duas solugbes de menos de 2%
guando considerada a rede em geral. Levenberg-Marquardt também
apresentou essa tendéncia; entretanto, com erros maiores, como ja
justificado através da observacdo da Figura 67.

O Gradiente Descendente, que utilizou 0 mesmo critério de
parada que os outros dois algoritmos (serd chamado apenas de Gradiente
Descendente), apresentou padrdo de erros invertido, com erros maiores
no conjunto de treinamento e menores nNo conjunto “nunca vistos”. Essa
diferenca de padrdo, especialmente em relacdo ao mesmo algoritmo com
treinamento mais longo (30.000 épocas), se justifica pelo fato de o
treinamento mais curto ndo permitir o ajuste excessivo dos pesos da
rede, melhorando a generalizacdo, mas, por vezes, piorando a
convergéncia. No balanco final da rede o desempenho inferior do
conjunto de treinamento mais curto prejudicou o resultado global,
especialmente porque esse conjunto € muito maior que o conjunto de
teste.

Quando analisados os desempenhos dos algoritmos por variavel
de saida (ver Figura 68), as tendéncias de erro dos conjuntos de
treinamento e teste foram diferentes, a avaliacdo para o conjunto total de
dados tendeu ao padrédo de erros do conjunto de treinamento. Quanto ao
conjunto de treinamento, o algoritmo Regularizacdo Bayesiana
apresentou 0s menores erros para Resfriamento e lluminacdo. Em geral,
0S menores erros aconteceram para a predicdo do Consumo Total e 0s
maiores para a predicdo do Consumo para Resfriamento. O algoritmo
Gradiente Descendente apresentou erros proximos a zero para Consumo
Total, mas, em compensagao, erros maiores para 0s outros parametros
de saida, provavelmente, ao ajustar-se excessivamente a esse padrdo, a
rede prejudicou os demais. O conjunto de teste ndo apresentou padréo de
erros claro; entretanto, essa tendéncia do Gradiente Descendente se
repetiu.
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Figura 68 — Comparag&o entre os algoritmos, destacando-se o uso final para os
trés conjuntos da rede
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Para concluir a comparagao entre os algoritmos, considerou-se o
esforco computacional exigido para cada um. A Tabela 11 mostra o
tempo médio das 5 RNASs treinadas para cada caso e as configuracGes do
computador utilizado para treina-las. Como ja esperado, devido ao seu
conceito matematico, o algoritmo Gradiente Descendente €
significativamente mais oneroso que os demais. Comparando-se as
solucbes Regularizacdo Bayesiana e Gradiente Descendente 30.000
épocas, cujos desempenhos foram semelhantes para o caso estudado, o
primeiro foi 36 vezes mais rapido que o segundo, sendo considerado
mais vantajoso no balango entre tempo e desempenho.

Tabela 11 — Tempo médio de processamento de cada algoritmo
TEMPO CONSUMIDO

Gradiente
Descendente  |Gradiente Levenberg-  [Regularizagdo
30.000 épocas |Descendente  |Marquardt Bayesiana

Tempo médio das 5
RNAs (h) 2:19 1:11 0:09 0:06

CARACTERISTICAS DOS COMPUTADORES
Tipo de computador Computador portétil

Processador Intel Core 2 DUO CPU
Memoria (RAM) 4 GB
Sistema 32 Bits

Fonte: Autor.
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A diferenga entre as duas abordagens apresentadas do Gradiente
Descendente reforca a importancia da escolha do critério de parada da
rede.

Nenhum dos algoritmos apresentou desempenho constantemente
melhor ou pior para todos os pardmetros de saida em todos os conjuntos
avaliados, 0 que destaca a importancia da andlise particionada do
desempenho da rede em vez de assumir-se a média geral da rede. Dessa
forma, é possivel definir com mais seguranca as limitacdes do modelo.

A Regularizagdo Bayesiana foi o algoritmo que apresentou
resultados mais consistentes quando observados os erros quadraticos
médios das redes individualmente, bem como os demais erros para as
médias das redes, além do menor tempo de execugdo. Nas observagdes
individuais foi o algoritmo que apresentou a menor variacdo entre as
redes, o que leva a conclusdo de que esse é o seu desempenho real para
0 caso apresentado, e ndo um desempenho atipico causado pelo inicio
do processo de treinamento de um ponto inapropriado da superficie do
erro. Apesar de ter apresentado EPAM 10% maior que o Gradiente
Descendente 30.000 épocas para 0 conjunto “nunca vistos”, no balango
final da rede foi o que apresentou 0 melhor desempenho.

6.3.2.2 Resultados da acgéo 2 — teste da quantidade de neur6nios na
camada intermediaria

O nUmero de neurdnios na camada intermediaria foi definido
conforme o nimero de nds na camada de entrada e de saida, como
descrito no item 6.2.2, p. 217. As redes trabalhadas nesse conjunto de
acOes possuem oito parametros de entrada (Orientacdo, PAF, Tys,
Latitude, Longitude, Altitude, Radiacdo Global Acumulada e indice de
Nebulosidade Acumulado) e quatro nds de saida (Consumo Total,
Agquecimento, Resfriamento e Iluminacdo). Logo, a quantidade de
neurdnios para os testes resultou em

= média entre quantidade de pardmetros de entrada e de
safda = 7 neurénios;
= 15 x quantidade de parametros de entrada = 15

neurdnios;

= 2 X quantidade de parametros de entrada = 20
neurénios;

= 25 X quantidade de pardmetros de entrada = 25

neurdnios;
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= 3 X quantidade de parametros de entrada = 30
neuronios;

» 4 x quantidade de parametros de entrada = 40
neurdnios;

= 5 x quantidade de pardmetros de entrada = 50
neurdnios; e

= 10 x quantidade de parametros de entrada = 100
neurénios.

A Figura 69 ilustra 0 EPAM para os trés conjuntos: treinamento,
“nunca vistoS” e rede em geral. No grafico de treinamento, pode-se
perceber que o aumento do nimero de neurbnios ocultos reduz o erro
para esse conjunto. Esse comportamento repetiu-se para 0s quatro
padrBes de saida. Quando se avaliou a maior diferenca absoluta entre
uma solucdo de quantidade de neurdnios e a solugdo seguinte, a
diferenga mais expressiva ocorreu entre sete e 15 neurdnios para todos
0s padrdes de saida.

A regularidade no padrdo dos erros, quando separados por
pardmetro de saida para os diferentes nimeros de neurdnios, ndo se
repetiu para o conjunto “nunca vistoS”. Percentualmente, 0S maiores
erros mantiveram-se para a predicdo do consumo por Resfriamento
(mais que o dobro dos outros), enquanto Consumo Total e lluminacao se
alternaram: de sete a 20 neurbnios, os erros de lluminagdo foram
praticamente a metade dos de Consumo Total; e de 30 a 100 neurénios,
essa proporcédo se inverteu. Considerando a soma do EPAM de todos o0s
pardmetros de saida para o conjunto “nunca vistos”, a solucdo de 40
neurdnios seguida da de 15 e 30 foram as que apresentarem melhores
desempenhos, em torno de 50% de erro, enquanto a de 20 e 25
neurdnios apresentaram os piores desempenhos, chegando a 80%.

Considerando a rede de forma global, a solugdo de 40 neurdnios
manteve-se como a que apresentou menores erros, 13%, seguida da
solugdo de 30 neurdnios, 14%, enquanto a de 20 e 25 neurdnios
mantiveram-se com 0s maiores erros, 22% e 21%, respectivamente.
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Figura 69 — Comparacéo entre a quantidade de neurénios na camada
intermedidria separado por uso final para os trés conjuntos da rede
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O aumento do nimero de neurdnios na camada oculta aumenta a
complexidade da rede e consequentemente o tempo de processamento.
Com isso, diferengas pequenas de desempenho como a que ocorreu para
0s casos com 30 e 40 neurdnios devem ser analisadas sob a Gtica do
melhor balanco entre tempo de execucao e desempenho.

O conjunto de treinamento responde mais regularmente a
variagdo no nimero de neurdnios ocultos, apresentando um padréo de
reducdo do erro conforme o acréscimo de neurbnios. Entretanto, o
aumento dos neurdnios pode levar a rede a decorar padrdes,
prejudicando o seu poder de generalizagdo. Como se pode ver nos
graficos de treinamento e teste, essa relagdo ndo € inversamente
proporcional, posto que as redes com 20 e 25 neurdnios apresentaram
desempenho inferior as de 100 neurénios para o conjunto “nunca
vistos”.

6.3.2.3 Resultados da acgéo 3 — teste de agrupamentos dos padrdes de
entrada da rede

A avaliagio do efeito de agrupamentos de diferentes
caracteristicas foi feita segundo 0s seguintes conjuntos:

= todos os parametros de entrada (G+T+S): Localizacdo
geogréfica (G), Caracteristicas térmicas (T) e
disponibilidade de luz (S);

= G+T: Localizacdo geografica (G) e Caracteristicas
térmicas (T);

= G+S: Localizacdo geogréfica (G) e disponibilidade de
luz (S);
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T+S: Caracteristicas térmicas (T) e disponibilidade de
luz (S);

G: Localizagdo geografica (G);

T: Caracteristicas térmicas (T); e

S: disponibilidade de luz (S).

A Figura 70 ilustra o EPAM destacado por agrupamento com
escalas diferenciadas a fim de possibilitar a visualizagdo dos diferentes
conjuntos. Nessa figura, pode-se observar que, sob o enfoque dos
pardmetros de entrada, os conjuntos de treinamento (ver Figura 70a) e
“nunca vistos” (ver Figura 70b) apresentaram a mesma tendéncia de
erros, entretanto com magnitudes diferentes, tendo o “nunca vistos”
apresentado erros significativamente maiores, com variagdo das escalas
dos gréficos de 8% para 200%. O agrupamento G+T+S foi a solucdo de
melhor desempenho, seguida das solu¢des de agrupamento de duas
variaveis (para todos os conjuntos). Observando o conjunto total de
dados (ver Figura 70c), a Localizacdo Geografica (G), isoladamente,
apresentou melhor desempenho que G+T, com EPAM igual a 13% e
15%, respectivamente. As caracteristicas de Localizacdo Geografica
parecem ser mais representativas que as demais, visto que,
isoladamente, o desempenho de Localizacdo Geogréfica (G) foi superior
aos desempenhos de Caracteristicas Térmicas (T) e Disponibilidade de
Luz (S). Quanto a relevancia das Caracteristicas de Temperatura e da
Disponibilidade de Luz, a segunda parece ser mais representativa. I1sso
porque, quando combinadas com Localizacdo Geografica (G), as
caracteristicas térmicas (G+T) apresentaram EPAM maior que a
disponibilidade de luz (G+S), 15% e 14%, respectivamente. Somado a
isso, quando observadas isoladamente, as Caracteristicas Térmicas (T)
apresentaram EPAM de 33%, enquanto a Disponibilidade de Luz (S), de
26%.
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Figura 70 — Comparacéo entre os agrupamentos de padrdes de entrada da rede
para cada uso final para os trés conjuntos da rede
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A Figura 71 ilustra 0 EAM destacado por parametro de saida,
com os graficos dos trés conjuntos na mesma escala. Sob esse enfoque,
para o conjunto de treinamento (ver Figura 71a), o agrupamento G+T+S
foi a melhor solucdo para todos os padrdes. Entretanto, 0s outros
agrupamentos se alternaram no desempenho para cada parametro de
saida. Contraintuitivamente, o agrupamento G+T apresentou menores
erros para Aquecimento e lluminagdo e o G+S para Resfriamento e
Consumo Total. Por outro lado, quando isolados, o grupo de
Caracteristicas Térmicas (T) apresentou menores erros para
Aguecimento e Resfriamento e o grupo de Disponibilidade de Luz
(G+S) para lluminagdo e Consumo Total. Quanto ao conjunto “nunca
vistos” (ver Figura 71b), ndo foi possivel observar nenhum padréo
comum aos parametros de saida. O conjunto completo da rede (ver
Figura 71c) seguiu o padrdo de erros do conjunto “nunca vistos” devido
a magnitude dos erros desse conjunto.
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Figura 71 — Comparagéo entre os agrupamentos de padrdes de entrada da rede
para cada uso final para os trés conjuntos da rede
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O agrupamento G+T+S, em geral, apresentou melhor
desempenho, especialmente para o conjunto de treinamento. Entretanto,
a diferenca no desempenho desse agrupamento com 0s agrupamentos
G+S, T+S e G, quando avaliada a rede de forma completa, foi menor de
2% em termos absolutos e, para o conjunto “nunca vistos”, menor que
4%. O agrupamento das trés categorias gerou uma rede maior e,
consequentemente, mais complexa, exigindo maior esforgo
computacional e aumentando consideravelmente o tempo de execucdo
(treinamento); logo, o balanco entre tempo e desempenho deve ser
considerado na escolha das varidveis de entrada do modelo. Nesse caso
¢ aconselhavel considerar a avaliagdo do desempenho da rede por
padrdo de saida (ver Figura 59) a fim de priorizar o desempenho do
parametro de saida considerado mais relevante.

6.3.2.4 Resultados da acéo 4 — teste do ajuste de neurdnios para os
agrupamentos de parametros de entrada da rede

A Figura 72 ilustra os resultados através do EPAM para o0 ajuste
de neurbnios proposto para 0s agrupamentos. Em geral, para os trés
grupos, o desempenho das redes piorou, visto que 0s erros aumentaram
com o ajuste de neurdnios.
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Figura 72 — Comparag&o entre 0s agrupamentos com ajuste de nimero de
neurdnios para cada uso final para os trés conjuntos da rede

200 200 200
—_ 150
g 150 150 [l_—
s 100 100 & 100
g o 50 —ﬂlfﬁﬁ———r 50
w - Tl
o ******* = oem B e mm O,—--------lll. 0 s e Esm=ENS S8
S £ d e I o o
PR S R B T N N R e SR R U SR P O
& Q}fo\ z{o\ & ?5"’(\\ & S AN I S s FFTFTFTFTFS
A€ A o FE FE ¢ & & & & & AF N FEF S
&2’ (,;’ (—,’} gj’ /\} s} 5 “”L » q’v q’b ’LQ /\’? 9’? ‘1’/\/ Q,’/L /\} ,_;)’
&P G:\/ x"’/,\x‘—’/ Gsr AN/ S/ & &
(a) Conjunto de treinamento (b) Conjunto de teste (c) Conjunto total de
e validacéo “nunca vistos” dados
Legenda:
| Cons. Total Resfr. B lum.

6.3.3  Agrupamentos de localidade referentes a diferentes
Hemisférios

Para esta avaliacdo, o conjunto “nunca vistos” foi mantido;
entretanto, para a solucdo Hemisfério Sul, as cidades Phoenix e
Vancouver foram excluidas do conjunto de treinamento. A arquitetura
da rede pode ser descrita por agrupamento G+T+S como parametros de
entrada com algoritmo Regularizagdo Bayesiana e 40 neur6nios ocultos.

Os resultados da Figura 73a mostram que a solucéo que considera
apenas o Hemisfério Sul reduziu os erros do conjunto de treinamento
para todos os parametros de saida. Entretanto, o oposto pode ser
observado no conjunto “nunca vistos” (ver Figura 73b), com exceg¢éo do
pardmetro Aquecimento, que, com a separacdo das cidades, foi
beneficiado nos dois conjuntos. A rede de forma global (ver Figura 73c)
segue o padrdo de erros do conjunto “nunca vistos”.

A reducéo dos erros no conjunto de treinamento (ver Figura 73a)
com a separacdo das cidades por Hemisfério justifica-se por essa
solugdo homogeneizar mais o conjunto de treinamento, facilitando a
convergéncia da rede. Por outro lado, prejudica a generalizagdo,
refletindo na redugdo do desempenho do conjunto “nunca vistoS” (ver
Figura 73b e e). O padréo de erro referente ao EAM, observado para o
Aguecimento, possivelmente, deve-se ao fato de Vancouver apresentar
uma condicdo climéatica muito diferente das outras cidades avaliadas.
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Figura 73 — Comparac&o entre as solugdes com as cidades dos dois Hemisférios
e apenas do Hemisfério Sul
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A escolha do conjunto de dados que ira servir ao treinamento da
RNA ¢ de suma importancia para o seu desempenho final. Alimentar a
rede com a maior quantidade de casos possivel pode melhorar a
generalizagdo, mas valores muito extremos, como 0 caso de Vancouver,
podem se tornar ruidosos e prejudicar as previsées, como ocorreu com o
pardmetro Aquecimento. Portanto, uma andlise detalhada de todas as
variaveis de entrada faz-se necessaria. Em casos como o deste estudo,
em que as variaveis de entrada fizerem parte de um conjunto de
varidveis que descrevem uma cidade, deve-se fazer um balanco entre os
valores extremos de todas as varidveis e verificar os impactos de
escolher uma ou outra localidade para o conjunto de treinamento em
funcgdo dessas variaveis.
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6.3.4 Limites adotados para os parametros de entrada para o
treinamento da rede

Como descrito no item 6.2.4, para este grupo adotaram-se trés
acoes:
(1) avaliacdo dos limites dos pardmetros de entrada nos
conjuntos de treinamento e teste;
(2) ajuste das cidades nos conjuntos; e
(3) novo teste do agrupamento de Hemisférios.

6.3.4.1 Resultados da a¢éo 1 — avaliagéo dos limites dos parametros
de entrada nos conjuntos de treinamento e teste

Neste item, todos os parametros de entrada foram considerados
(G+T+S), sendo destacados os limites de cada um deles. A analise foi
feita com base nas cidades do conjunto “nunca vistoS”, Sdo Paulo e
Salvador.

Quando considerado apenas o Hemisfério Sul, a Latitude e a
Longitude de Salvador sdo valores-limite (ver Figura 74a e b). Quanto a
Altitude, ambas as cidades estdo dentro dos limites; entretanto, Salvador
esta muito proxima do limite inferior (ver Figura 74c).

Para Graus Dia de Aquecimento (ver Figura 74d), o grafico deixa
clara a discrepancia do valor de Vancouver, como comentado no
conjunto anterior de agdes. Tanto para Graus Dia de Aquecimento
guanto para Graus Dia de Resfriamento, ambas as cidades entdo dentro
dos limites; entretanto, Salvador estd préxima do limite inferior no
primeiro caso (ver Figura 74d) e préxima do limite superior no segundo
(ver Figura 74e).

Para Radiag&o Solar Global Acumulada e indice de Nebulosidade
Acumulado, quando considerado apenas o Hemisfério Sul, novamente a
cidade de Salvador esté& proxima do limite superior (ver Figura 74f e g).
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Figura 74 — Limites adotados para cada parametro de entrada
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6.3.4.2 Resultados das agdes 2 — ajuste das cidades nos conjuntos — e 3
— novo teste do agrupamento de Hemisférios

De acordo com o observado na agdo (1), foi feito um ajuste nos
limites da rede através da transferéncia do conjunto de dados da cidade
de Salvador para o conjunto de treinamento e do conjunto de dados da
cidade do Rio de Janeiro para o conjunto “nunca vistos”. Primeiramente,
comparou-se o efeito da troca de cidades para a solugdo com Ambos os
Hemisférios por ter sido a solucdo que apresentou menores erros no item
6.3.3. De acordo com a Figura 75, a troca das cidades melhorou o
desempenho dos quatro pardmetros de saida para 0s trés conjuntos
(treino, “nunca vistos” e rede completa). A lluminagdo foi a que
apresentou maior reducdo de erros mediante a alteracdo, chegando a
reduzir o EPAM em 11%, em termos absolutos, para 0 conjunto “nunca
vistos”.

Figura 75 — Comparacéo entre os resultados antes e depois da troca de cidades
para uma solugdo com Ambos os Hemisférios
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Os resultados foram entdo observados para as duas solugdes de
conjunto de treinamento — abordando Ambos os Hemisférios e somente
0 Hemisfério Sul — e comparados com os resultados do item 6.3.3, antes
da troca das cidades. A Figura 76 ilustra os erros percentuais e absolutos
médios do conjunto total de dados.

A troca de cidades ndo alterou o padrdo de erros, observado no
item 6.3.3, em que a excluséo das cidades do Hemisfério Norte resultou
em melhora no treinamento e piora na generalizacdo da rede.

Tanto para a solucdo que considera Ambos os Hemisférios
guanto para a que considera o Hemisfério Sul, a troca das cidades foi
benéfica, reduzindo os erros de previsdo das redes. Entretanto, essa
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diferenca é mais expressiva para lluminacdo no caso de Ambos os
Hemisférios e para Resfriamento no caso do Hemisfério Sul,
apresentando reducdo em torno de 45% e 20% em relagdo a solucéo
anterior, respectivamente (ver Figura 76).

Figura 76 — Comparacéo entre os resultados antes e depois da troca de cidades
para as solugdes Hemisfério Sul e Ambos os Hemisférios para o conjunto total

de dados
8 —_ 2
=)
c
= 6 815
< 4 E 1
= T £
g H
&2 = 05
=
0 - S o
Cons. Resfr. llum Cons. Aquec. Resfr. llum.
Total . Total

(a) EPAM para o conjunto total de dados (b) EAM para o conjunto total de dados

Legenda:
B G+T+SAmbos os Hemisférios B G+T+SAmbos os Hemisférios — trocando RJ por SAL
G+T + S Hemisfério Sul B G+T+SHemisfério Sul —trocando RJ por SAL

E importante destacar que, quando considerado apenas o
Hemisfério Sul, os parametros de entrada mais afetados pela troca de
cidades foram Latitude, Longitude e Radiagdo Solar Global Acumulada,
visto que, para esses dados, Salvador, que antes estava no conjunto
“nunca vistos”, apresentou valores-limite ou proximos desses (ver
Figura 74, p. 236). Essa observagdo confrontada com a reducdo do
EPAM para Resfriamento pode indicar que esse parametro € mais
afetado pelas referidas variaveis de entrada que os outros.

O ajuste de limites através da troca de cidades melhorou o
desempenho da rede, em especial para a solugdo que considera Ambos
os Hemisférios. Quando considerado apenas o Hemisfério Sul, a
melhora para Iluminagdo ndo foi expressiva e para Aquecimento nem
existiu. Logo, leva-se a concluir que esses parametros de saida séo
menos afetados pelas varidveis de entrada, que tiveram seus limites
alterados com a retirada das cidades do Hemisfério Norte.
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6.3.5 Variaveis para descrever caracteristicas climaticas e de
disponibilidade de luz

Como descrito no item 6.2.5, para este grupo adotaram-se duas
acoes:
(1) substituicdo das variaveis térmicas; e
(2) complementagdo das varidveis da disponibilidade de
luz.

6.3.5.1 Resultados da a¢éo 1 — substituicdo das variaveis térmicas

Nesta acdo, as variaveis térmicas Graus Dia Aquecimento e
Graus Dia Resfriamento, consideradas variaveis derivadas ou
secundérias, foram substituidas por varidveis climaticas primarias.
Classificaram-se como variaveis climaticas primarias as que podem se
medidas. Os valores tabelados referem-se as médias do més de janeiro
(verdo) e do més de julho (inverno).

Com esse objetivo, escolheram-se as seguintes variaveis:

=  Temperatura de bulbo seco (verdo) — média (TBSy);
=  Temperatura de bulbo seco (inverno) — média (TBS));
= Umidade Relativa (verao) — média (URy);

»  Umidade Relativa (inverno) — média (UR));

»  Variacdo de temperatura (verdo) — média (ATy); e

» Variacao de temperatura (inverno) — média (AT)).

Para efeito de experimentacdo, nesta acdo repetiu-se o teste do
algoritmo Gradiente Descendente com o critério de parada: até que 30%
do conjunto de validagdo esteja dentro do limite de erro. Os parametros
da descricdo do edificio, da Localizacio Geografica e da
Disponibilidade de Luz foram mantidos. Os valores adotados para cada
novo pardmetro térmico podem ser vistos na Tabela 12.
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Tabela 12 — Valores adotados para 0s novos pardmetros da descrigdo das
caracteristicas térmicas

CARACTERISTICAS TERMICAS

TBSy TBS |[URy UR™  [ATY AT
CIDADES (°C) (°C) (%) (%) (°C) (°C)
ZB 1 - Curitiba 20,9 13,6 83,9 83,8 8,7 9,7
ZB 2 - Belo
Horizonte 24,0 18,9 73,4 68,6 7,9 12,4
ZB 3 - Florianépolis | 24,4 17,1 84,7 85,1 7,1 6,8
ZB 3 - Sao Paulo
(teste) 22,8 16,0 78,1 76,9 8,4 9,6
ZB 4 - Brasilia 22,1 19,0 78,1 63,1 9,2 14,7
ZB 5/8 - Rio de
Janeiro 26,6 20,8 77,0 79,1 6,4 6,4
ZB 6 - Campo
Grande 25,8 21,0 77,3 65,9 10,0 11,0
ZB 7 - Cuiaba 27,5 23,4 75,8 63,5 8,1 13,0
ZB 8 - Salvador
(teste) 27,2 24,3 76,7 78,6 3,8 2,9
Vancouver 17,0 3,2 86,6 76,2 5,0 9,2
Phoenix 35,6 13,0 36,9 29,9 115 12,1

Fonte: Adaptado de: Arquivos climéticos (US-DOE, 2011).

Notas:
v: média do més de verdo (janeiro).
v: média do més de inverno (julho).

A Figura 77 apresenta os EPAMSs separados por parametro de
saida das RNAs, comparando-se o desempenho das redes do item
anterior, agdo (3): G+T+S para Ambos os Hemisférios, trocando Rio de
Janeiro e Salvador com o desempenho dos novos parametros térmicos
para Regularizacdo Bayesiana e Gradiente Descendente. Comparando-se
as duas solugBes que utilizam Regularizacdo Bayesiana, observou-se
melhora no desempenho da rede para o conjunto de treinamento, mas
piora no conjunto “nunca vistoS” e no desempenho geral da rede (ver
Figura 77a e b).

J4, ao confrontar a solugdo do item anterior na agéo (3) com os
novos parametros de entrada para Gradiente Descendente, o padrdo de
erros ndo foi claro, posto que, para o conjunto total de dados, o
desempenho para Consumo Total e Resfriamento piorou, enquanto, para
Aguecimento e lluminagdo, melhorou (ver Figura 78a).
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Por fim, comparando-se os resultados dos dois algoritmos para a
nova configuragdo de pardmetro de entrada da descri¢do térmica,
observou-se que os resultados de Gradiente Descendente séo piores para
Consumo Total e Resfriamento para o conjunto de treinamento (ver
Figura 77a), mas melhores para todos os outros parametros de saida com
conjunto “nunca vistos” (ver Figura 77b) e no desempenho geral da rede
(ver Figura 78Db).

Figura 77 — Comparacéo entre as solugbes com diferentes variaveis térmicas,
destacando-se o uso final para cada um dos trés conjuntos da rede
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G+T +S Ambos os Hemisférios — trocando RJ por SAL - Novos Pardmetros de
Temperatura— Gradiente Descendente 114.000 épocas
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Figura 78 — Comparacéo entre as solugdes com diferentes variaveis térmicas,
destacando-se o uso final para todo o conjunto de dados da rede
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N&o é possivel afirmar que os novos parametros de entrada da
descricdo térmica podem melhorar o desempenho da rede, visto que os
testes com os dois algoritmos ndo superaram o desempenho da solucdo
original (ver Figura 77 e Figura 78). Além disso, o acréscimo da
guantidade de parametros de entrada aumentou a complexidade da rede
e consequentemente o tempo de execucdo. Vale salientar que ndo foi
feito teste de ajuste de quantidade de neurdnios na camada oculta para
essas propostas de rede.

6.3.5.2 Resultados da a¢éo 2 — complementacdo das variaveis da
disponibilidade de luz

A complementacdo de informagdes sobre disponibilidade de luz
foi feita através da variavel lluminancia Global Horizontal Acumulada.
Para efeito de experimentacdo, nesta acdo também se repetiu o teste do
algoritmo Gradiente Descendente com o critério de parada: até que 30%
do conjunto de validagdo esteja dentro do limite de erro. Os pardmetros
da descricédo do edificio, da Localizacdo Geografica e das Caracteristicas
Térmicas originais foram mantidos. Os valores adotados para cada
parametro de entrada da rede podem ser vistos na Tabela 13.
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Tabela 13 — Valores adotados para lluminéancia Global Horizontal Acumulada

DISPONIBILIDADE DE LUZ

CIDADES IGH a (lux n)
ZB 1 - Curitiba 28400

ZB 2 - Belo Horizonte 14700

ZB 3 - Florianépolis 16600

ZB 3 - Sdo Paulo (teste) 47600

ZB 4 - Brasilia 42000

ZB 5/8 - Rio de Janeiro 17700

ZB 6 - Campo Grande 21900

ZB 7 - Cuiaba 25100

ZB 8 - Salvador (teste) 12700

ZB - Vancouver 800

ZB - Phoenix 15800

Fonte: Adaptado de: Arquivos climéticos (US-DOE, 2011).

Analogamente a acdo anterior, a Figura 79 apresenta os EPAMs
separados por parametro de saida das RNAs, comparando-se o
desempenho das redes do item 6.3.4, acdo (3): G+T+S para Ambos 0s
Hemisférios, trocando Rio de Janeiro e Salvador com o desempenho dos
novos pardmetros térmicos para Regularizacdo Bayesiana e Gradiente
Descendente. Comparando-se as duas solugdes que utilizam
Regularizagdo Bayesiana, observou-se melhora no desempenho da rede
para 0 conjunto de treinamento, mas piora no conjunto “nunca vistos” e
no desempenho geral da rede (ver Figura 79a e b).

Novamente, confrontando a solugdo do item 6.3.4, acdo (3), com
0s novos parametros de entrada para Gradiente Descendente, notou-se
diminuicdo do desempenho do conjunto de treinamento para Consumo
Total e Resfriamento (ver Figura 79a); entretanto, para 0s conjuntos
“nunca vistos” e no desempenho do conjunto total de dados, todos os
pardmetros de saida apresentaram melhora do desempenho (ver Figura
79b e c).

Por fim, comparando-se os resultados dos dois algoritmos para a
nova configuragdo de parametro de entrada da descricdo térmica,
observou-se que os resultados de Gradiente Descendente apresentaram
erros menores que as duas configuracbes de rede que usaram a
Regularizacdo Bayesiana para todos os parametros de saida das redes
(ver Figura 80a e b).
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A Figura 79c e a Figura 80 mostram que, para o resultado global
da rede, a adigdo da Iluminéncia Horizontal Global Acumulada
aumentou os erros da rede em comparacdo ao mesmo algoritmo da
configuragdo original (ver item 6.3.4, acdo (3)). Por outro lado, ao
comparar as duas solu¢des que incluiram o novo parametro de entrada, a
solugcdo com Gradiente Descendente mostrou melhora no desempenho
(ver Figura 80).

Figura 79 — Comparacdo entre as solu¢bes com diferentes variaveis da
disponibilidade de luz, destacando-se o uso final para cada um dos trés
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Figura 80 — Comparacéo entre as solugdes com diferentes varidveis da
disponibilidade de luz, destacando-se o uso final para todo o conjunto de dados
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Da mesma forma que para 0S novos parametros térmicos, o
beneficio da inclusdo do pardmetro lluminancia Horizontal Global
Acumulada ndo foi conclusivo, visto que os resultados foram
conflitantes e justamente o mesmo algoritmo da solucdo original
apresentou piora no desempenho. Vale salientar que néo foi feito teste
de ajuste de quantidade de neurdnios na camada oculta para essas
propostas de rede.

6.3.6  Validacdo do método de teste de metamodelos baseados em
simulacOes energéticas paramétricas

A Figura 81 apresenta os EPAMSs separados por parametro de
saida das RNAs, comparando-se o desempenho das redes do item 6.3.4,
acdo (3): G+T+S para Ambos os Hemisférios, trocando Rio de Janeiro
por Salvador testadas com o conjunto “nunca vistos” e com a
abordagem de teste da literatura. A selecdo randémica do conjunto de
teste segundo abordagem da literatura reduziu sutilmente o desempenho
do conjunto de treinamento, mas, como 0s erros desse conjunto ja eram
baixos, essa alteracdo ndo foi significativa (menor que 0,2% em termos
absolutos, com excegdo do Aquecimento) (ver Figura 81a). Por outro
lado, a reducdo dos erros no conjunto de teste, quando comparada a
solucdo conjunto “nunca vistos”, foi extremamente significativa, com
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reducdo de 18% no EPAM em termos absolutos para Resfriamento (ver
Figura 81b). De acordo com a Figura 81c, quando a rede é considerada
de forma global, 0 EPAM dos parametros de saida (desconsiderando
Aguecimento) ndo ultrapassa 2,5%. Essa reducdo faz com que o erro de
todos os pardmetros de saida somados fique abaixo de 5% (ver Figura
82), valor, por muitas vezes, considerado alvo na bibliografia.

Figura 81 — Comparagéo entre o desempenho da rede testada conforme método
da literatura e conjunto “nunca vistos”, destacando-se o uso final para cada um
dos trés conjuntos da rede
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B G+T+S Ambos os Hemisférios — trocando RJ por SAL (teste conj. NV —nunca vistos)
® G+T+S Ambos os Hemisférios — trocando RJ por SAL (teste abordagem literatura: randdémico 80-20)

Observando a Figura 82, que ilustra os erros do conjunto total de
dados (treinamento + teste) para todos os parametros de saida
sobrepostos, pode-se perceber que a reducdo dos erros da abordagem
“nunca vistos” para a abordagem do conjunto teste da literatura chega a
50%. Isso porque, para a abordagem do conjunto “nunca vistos” adotada
neste trabalho e mais conservadora, 0 EPAM chega a 10%, enquanto,
para a abordagem da literatura, ndo ultrapassa 5%.
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Figura 82 — Comparagéo entre o desempenho da rede testada conforme método
da literatura e conjunto “nunca vistos”, destacando-se o uso final para todo o
conjunto de dados da rede
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Esta avaliagdo foi considerada importante, visto que a utilizacéo
apenas da abordagem da literatura pode mascarar o desempenho do
modelo para casos nunca vistos, mas que estdo dentro dos limites de
exemplos apresentados a rede. Se a diferenca de 50% de erro entre os
dois métodos refere-se a apenas 5% em valor absoluto de EPAM para o
conjunto total de dados, para o conjunto de teste ela é muito maior (por
exemplo, 18% para Resfriamento). Sendo assim, a combinacao dos dois
métodos permite dizer que a rede tem potencial de prever resultados
com erros inferiores a 5% devido a avaliacdo de sua convergéncia
(treinamento) e de generalizacdo (abordagem da literatura), porém com
a limitac@o de errar em até 20% dependendo do caso nunca visto e do
padrdo de saida por uso final (conjunto “nunca vistos”).

6.4 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os detalhes do método e os
resultados para a investigacdo sistematica sobre as particularidades das
variaveis do contexto do edificio com relacdo as redes neurais artificiais.
Para a organizacdo das etapas da investigacdo sistematica, os resultados
foram apresentados em grupos de agOes realizadas. Primeiramente,
definiram-se as variaveis-chave que compuseram a investigacdo. Entéo,
foram definidos os cinco conjuntos de a¢des que visaram responder as
perguntas de pesquisa listadas no inicio deste capitulo e,
consequentemente, & pergunta estruturante do capitulo. Os resultados
desse conjunto de ac¢bes permitiram responder as perguntas que sdo aqui
apresentadas de forma sintética.
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Qual o impacto de diferentes arquiteturas da rede neural para modelar
caracteristicas do contexto do edificio? (pergunta 1)

A variacdo do numero de neurbnios foi mais expressiva em
termos de erros que a variacdo de algoritmos. Entretanto, sob o aspecto
do tempo de execucado da rede, apesar de a quantidade de neurdnios ser
importante, a definicdo do algoritmo é ainda mais.

Qual é o efeito do agrupamento de parametros de entrada do contexto
do edificio de diferentes categorias? (pergunta 2)

O agrupamento de parametros é extremamente significativo, pois
diferentes grupos apresentam influéncias diferentes no desempenho da
rede. Os pardmetros da Localizacdo Geogréfica foram 0s de maior
importancia. A combinacdo dos diferentes grupos também apresentou
diferentes padrdes de erro. Os efeitos de cada agrupamento s&o
percebidos diferentemente pelos pardametros de saida da rede para o
conjunto de teste “nunca vistos”.

Qual é o efeito de se agrupar localidade de condicdes geogréficas
significativamente distintas, como diferentes Hemisférios separados
pela Linha do Equador, apresentando as orientagGes significados
opostos em termos de insolacdo e radiacao? (pergunta 3)

O agrupamento de variaveis de diferentes Hemisférios em geral
mostrou-se mais eficiente do que a consideracdo somente do Hemisfério
Sul, visto que resultou em redes com maior poder de generalizacdo.
Entretanto, variaveis muito discrepantes, como 0 caso dos valores de
Graus Dia de Aquecimento para Vancouver, podem prejudicar a
convergéncia da rede para os padrdes de saida mais influenciados por
essa variavel, no caso o Aquecimento. Os efeitos das alteragcdes dos
agrupamentos por Hemisfério ndo séo percebidos da mesma forma pelos
parametros de saida.

Como diferentes tipos de varidveis-chave podem descrever 0s
parametros térmicos do clima? (pergunta 4)

No caso deste trabalho, utilizaram-se duas abordagens de
pardmetros: parametros derivados (definidos em funcdo de outros) e
pardmetros primarios (que podem ser medidos). A substituicdo dos
parametros derivados pelos primarios para descrever as caracteristicas
térmicas da edificagdo mostrou-se inadequada. De acordo com 0s testes
realizados, para a modelagem de pardmetros do consumo energético, 0s
mais indicados sdo Graus Dia de Aquecimento e Graus Dia de
Resfriamento. Esses parametros foram escolhidos porque os modelos
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estudados sdo condicionados. Para outras abordagens de rede, 0s
pardmetros ditos primarios podem ser adequados.

Como diferentes tipos de variaveis-chave podem descrever as condigdes
de disponibilidade de luz para diferentes localidades? (pergunta 5)

Para a descricdo da disponibilidade de luz, utilizaram-se
informacOes sobre radiacdo, nebulosidade e iluminéncia, todas com
abordagem acumulativa. Ndo foi possivel afirmar que a adi¢do da
terceira informacdo foi Util para a rede, visto que os resultados foram
divergentes. Logo, aumentar a quantidade de parametros de descricéo
ndo necessariamente ird melhorar o modelo.
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7. INVESTIGA(;AO~SISTEMATICA DAS POTENCIALIDADES
E DAS LIMITACOES DAS RNAs - DESEMPENHO DO
EDIFICIO

Este capitulo descreve a investigacdo sistematica da
metamodelagem das principais variaveis da descricdo do desempenho
do edificio sob o enfoque do trabalho. Da mesma forma que nos
capitulos anteriores, serdo apresentados o resumo da estrutura do
capitulo relacionando as perguntas de pesquisa, as a¢fes e 0s resultados;
0 esquema da aplicacdo da etapa 3 do método geral; e a sequéncia de
acOes realizadas para responder as perguntas. Os resultados séo
agrupados conforme as respectivas agdes realizadas para obté-los.

7.1 INTRODUCAO

Como premissa para as investigagdes conduzidas neste capitulo,
optou-se por observar as varidveis-chave de energia que vém sendo
usadas no trabalho juntamente com as variaveis de suficiéncia de
iluminacdo. As variaveis de suficiéncia foram escolhidas por serem mais
facilmente obtidas através de programa de simulagdo computacional.
Como o foco deste capitulo foi a abordagem das varidveis de
desempenho, decidiu-se por combinar todas as varidveis-chave da
descricdo do edificio que influenciam a iluminacdo natural a fim de
testar os limites do modelo quanto a predicdo do desempenho para
diferentes varidveis. Quanto a simulacdo, optou-se por utilizar a
simulacdo integrada, que oferece resultados mais precisos quanto ao
fendmeno da iluminacao, j& que variaveis de desempenho de iluminacéo
serdo avaliadas. Além disso, considerando-se combinac@es paramétricas
mais complexas da descricdo do edificio, a precisdo na modelagem do
fenbmeno torna-se mais relevante. Como ndo seria possivel simular
todas as combinagGes dos pardmetros da descri¢do do edificio, utilizou-
se a técnica de amostragem Hipercubo Latino para definir o conjunto de
casos a ser usado no treinamento das redes neurais. Quanto as redes
neurais, procurou-se seguir o padrdo de avaliagdo de algoritmo e o
nimero de neurdnios adotados nos capitulos anteriores.

7.2 DETALHAMENTO DO METODO

Da mesma forma que nos Capitulos 5 e 6, a Figura 83 traz a
principal pergunta de pesquisa que direcionou a proposi¢do deste
capitulo, conforme apresentada no capitulo do método geral, item 3.2, p.
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105. Essa pergunta foi destacada no quadro marrom, codificada com um
asterisco, e originou as cinco outras perguntas. A relacdo entre as
perguntas, as acdes e os resultados foi representada graficamente da
mesma forma como descrito no item 5.2, p. 147.
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Figura 83 — Resumo do processo da avaliagéo sistematica: desempenho do
edificio
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Para responder as perguntas de pesquisa, adotaram-se as agdes
metodologicas apresentadas na Figura 84. Primeiramente, definiram-se
0S grupos das varidveis-chave que seriam trabalhadas, nesse caso os trés
grupos com enfoque no desempenho do edificio. As variaveis da
descricdo e do contexto do edificio foram definidas e variadas de forma
secundaria, apenas quando necessario para melhor observar algum efeito
nas variaveis de desempenho do edificio. Essa abordagem foi adotada de
forma a reduzir as interferéncias nas analises.

Figura 84 — Aplicagdo da etapa metodoldgica 3 — desempenho do edificio
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Fonte: Autor.

Como o conjunto de varidveis-chave e seus valores adotados
neste capitulo geraria um conjunto de dados que inviabilizaria as
simulac@es, utilizou-se a técnica Hipercubo Latino para amostrar as
variaveis de descricdo do edificio. A geragdo dos dados para o
treinamento das redes foi feita através de simulacdes integradas
parameétricas, utilizando-se Grasshopper e DIVA.

Para a operacionalizagdo da aplicagdo das redes neurais, utilizou-
se 0 programa EasyNN-plus em conjunto com o programa MATLAB,
da mesma forma que no Capitulo 6. Os efeitos das perturbacbes nas
redes neurais foram avaliados através de analise dos erros, da mesma
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forma que nos capitulos anteriores. O nimero de redes para cada caso
variou entre 3 e 10 conforme o tempo de processamento.

Dois grupos metodolégicos foram estabelecidos, tendo sido
propostos para cada um deles conjuntos de acBes para responder as
perguntas, como descrito a seguir.

a) Grupo 1: Operacionalizacéo:

Escolha das variaveis-chave a serem parametrizadas.
Parametrizacdo dos modelos e simulagdo integrada de
iluminacéo natural e energia.

Amostragem por Hipercubo Latino.

Testes do desempenho dos diferentes tamanhos de
amostras para a modelagem dos parametros de
desempenho através das RNASs.

b) Grupo 2: Testes de parametros de saida de desempenho:

Investigacdo dos agrupamentos das varidveis de
desempenho diante de alteracdes paramétricas de
variaveis da descricdo do edificio.

Investigacdo sobre o efeito da inclusdo de variaveis do
contexto do edificio para as diferentes variaveis de
desempenho.

As etapas descritas anteriormente sdo resumidas no esquema da

Figura 85.
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Figura 85 — Esquema das etapas da investigacdo conforme amostragem e
selecdo de pardmetros para as analises
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Os detalhes metodolégicos da escolha das varidveis-chave e das
acOes realizadas em cada um dos cinco grupos de acles listados para
operacionalizacdo e testes dos parametros de desempenho séo
apresentados nos subitens a seguir (item 7.2.1 ao 7.2.6).

7.2.1 Escolha das variaveis-chave

Da mesma forma que nos capitulos anteriores, determinaram-se
quais os grupos da Figura 3, p. 61, faziam parte do desempenho do
edificio. Dentro desses grupos, elencaram-se as variaveis escolhidas.
Adicionalmente, selecionaram-se as variaveis dos seis grupos do
segundo membro da equacdo da mesma figura, referente a parametros
determinantes para o desempenho da iluminacdo natural. Com isso,
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buscou-se avaliar os pardmetros de desempenho diante de efeitos de
pelo menos uma variavel de cada grupo, referente aos aspectos
influentes sobre a iluminagdo natural. Com o objetivo de oferecer um
minimo de informacdo necessaria para o aprendizado da rede e evitar a
necessidade de extrapolacdo, para cada parametro foram adotados no
minimo trés variacdes, sendo duas delas valores extremos. A escolha
das variaveis-chave também considerou a proposi¢do do conceito do
algoritmo do Grasshopper, apresentado no item 3.4.1, p. 107, a fim de
permitir a sua aplicabilidade para diversas abordagens.

7.2.2 Parametrizacdo dos modelos e simulacéo integrada de
iluminac&o natural e energia

Para viabilizar a simulagdo de diferentes amostras dentre as
combinacdes paramétricas das variaveis-chave escolhidas, foi proposto
um algoritmo de parametrizagdo no qual toda a modelagem foi pré-
preparada. Para isso, utilizou-se o Grasshopper (RUTTEN, 2011), plug-
in do programa Rhinoceros de modelagem tridimensional (MCNEEL,;
ASSOCIATES, 2014). O algoritmo foi utilizado para ler os arquivos
*csv resultantes das amostragens, realizar as simulagdes integradas e
gravar os seus resultados. Mais informacgdes sobre a programacgéo do
algoritmo podem ser obtidas em Felippe et al. (2015).

O Grasshopper oferece dois componentes para a simulagdo dos
desempenhos térmico e luminoso da edificagcdo (simulagdo integrada),
ambos baseados nos conceitos do plug-in DIVA (JAKUBIEC;
REINHART, 2011). O componente térmico, objeto Viper, que executa o
EnergyPlus, e o componente de desempenho de iluminacdo natural, que
executa o Daysim. Os pardmetros de entrada do Radiance adotados para
a simulagéo de iluminacdo natural podem ser observados na Tabela 14.

Tabela 14 — Pardmetros do Radiance para a simulagdo de iluminagdo natural do
algoritmo de parametrizagdo

Inter- Diviséo Amostra- | Precisdo | Resolu- | Limiar | Amostra-
reflexdes do gem do do cdo do direto | gem direta
difusas do | ambiente | ambiente | ambiente | ambiente
ambiente
2 1000 20 0,1 300 0 0

Fonte: Adaptado de: Reinhart (2012).

O objeto Viper baseia as simulagdes do EnergyPlus em arquivos
*.idf padrdo semiestruturados para uma zona térmica, que sdo usados
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como base para simplificar a simulagdo para o usuario. Como base de
célculo de carga térmica, utiliza a classe Ideal Loads Air System, que
simula um condicionador de ar ideal considerando o sistema de forma
simplificada. Assim, o wusuario ndo pode alterar determinados
parametros pela interface. Como se optou por seguir com algumas
configuragdes do EnergyPlus que estavam sendo utilizadas nos capitulos
anteriores, alteragdes nos arquivos *.idf base do programa se fizeram
necessarias. Além disso, os casos que foram utilizados para testar a rede
(conjunto “nunca vistos”) foram simulados diretamente no DIVA
devido ao aumento na complexidade do algoritmo para inclui-los na
programacdo. O DIVA também possui um arquivo *.idf padrdo ao qual
sdo adicionadas as informagdes que o usuério insere na interface e no
qual é montado o arquivo de simulagdo. Os arquivos padrdo/base dos
dois programas apresentam algumas diferencas; logo, julgou-se
prudente alinha-los de forma a garantir que os resultados que foram
usados para treinar e testar as redes neurais estivessem coerentes. Para
tanto, procedeu-se a uma validacdo das simulacGes integradas feitas para
o item 4.3.3 do Capitulo 4, p. 137, usando Daysim-EnergyPlus,
reproduzindo-a através do DIVA e, posteriormente, através do
Grasshopper.

O desenvolvimento do algoritmo baseou-se no conceito ilustrado
na Figura 13, p. 110. A estrutura desse algoritmo foi proposta de forma
a gerar uma ferramenta que pudesse ser aplicada em diversas
amostragens diferentes sem necessitar de reprogramacdo, além de
permitir a facil insercdo de novos valores para as variveis-chave
incluidas, propondo-se, assim, uma ferramenta de multiplas aplicacGes.

7.2.3  Amostragem por Hipercubo Latino

A amostragem por Hipercubo Latino foi realizada no programa
MATLAB, utilizando como base a funcdo Ihsdesign (n,p) (THE
MATHWORKS INC, 2014). A funcdo retorna uma matriz n por p,
contendo uma amostra por Hipercubo Latino de n valores de cada um
dos pardmetros (p). Para cada coluna da matriz, os n valores sdo
distribuidos aleatoriamente para cada intervalo (0,1/n), (1/n, 2/n)..., (1-
1/n, 1) e permutados aleatoriamente.

A intengdo deste trabalho foi observar as relagdes entre as
varidveis-chave, e ndo modelar a frequéncia de ocorréncia dos valores
dessas variaveis na realidade (por exemplo, PAF ou tipo de vidro mais
usual); sendo assim, a distribuicdo adotada para todas as varidveis de
entrada foi a uniforme, considerando-se que todos os valores adotados
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para cada entrada apresentam a mesma frequéncia de ocorréncia. Dessa
forma, para os testes nas redes neurais, todos os pardmetros sdo
avaliados da mesma forma.

A definigdo do tamanho da amostra ndo possui regra clara, sendo
influenciada pela quantidade de dados de entrada e pela complexidade
dos casos (MELO, 2012); acrescenta-se ainda a complexidade do
fenbmeno a ser modelado. Para uma estimativa inicial do nimero de
casos a serem amostrados, buscou-se verificar se o conjunto de variaveis
tratava de uma distribuicdo normal. Como o conjunto de dados ainda
seria gerado, utilizou-se o conjunto de Didoné (2009), apresentado no
item 4.2.1, p. 127, do Capitulo 4. Apesar de o conjunto de dados ndo
abranger todas as varidveis-chave que foram consideradas neste
trabalho, julgou-se suficiente para uma primeira verificacdo por tratar-se
de uma proposta semelhante e que objetivou modelar os efeitos da
iluminacdo natural no consumo energético. Para o teste da distribui¢do
de probabilidades, adotou-se o teste Kolmogorov-Smirnov. Esse teste se
baseia na verificagdo da fungdo de distribuicdo acumulada, assumida
para os dados da amostra em relagdo a dado nivel de significancia, a fim
de comprovar ou descartar a hipotese de normalidade (WEISSTEIN,
2014).

Como alternativa para a definicdo desses diferentes nimeros de
amostras, avaliou-se a quantidade total de amostras proporcionalmente a
outros estudos semelhantes da bibliografia. Melo (2012) utilizou redes
neurais artificiais para modelar o consumo energético de edificacdes
baseadas em dados simulados no programa EnergyPlus. Nesse estudo,
um conjunto de interacBes entre 12 parametros fisicos da edificacéo,
cuja distribuicdo foi considerada uniforme, foi amostrado em 200 casos
por meio da mesma técnica. Segundo a autora, esse valor foi adotado
por experimentacdo. Se todas as combinacOes dos valores escolhidos
para cada parametro tivessem sido feitas, o conjunto resultaria em
4.572.288 de casos. Ainda abordando a modelagem do aspecto térmico
com base em simulacdo computacional por meio de outras técnicas que
ndo a RNA, Silva e Ghisi (2012) utilizaram o Hipercubo Latino para
amostrar combinagfes entre 12 parametros fisicos da edificacdo para
simulacdo termoenergética. Os autores utilizaram 500 casos para cada
grupo de verificagdes. Capozzoli, Mechri e Corrado (2009) utilizaram 6
parametros e amostraram 100 casos. Hopfe et al. (2007) amostraram 200
interacdes referentes a 26 parametros para comparar programas de
simulacdo de desempenho termoenergético da edificagdo. Lomas e
Eppel (1992 apud Macdonald; Strachan, 2001) recomendam amostras de
60 a 80 casos do método Monte Carlo, do qual é derivado o Hipercubo
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Latino, para simulacdes térmicas do edificio. Quanto a consideracéo da
iluminacdo natural sob o aspecto energético, Shen e Tzempelikos (2012)
utilizaram a AHL para obter interacdes entre 7 parametros da edificacao,
com enfoque nos elementos da fachada, por meio de amostras de 140
€asos.

Outra referéncia utilizada para dimensionar o tamanho da amostra
foi a de Bartlett, Kotrlik e Higgins (2001), que sugerem que a amostra
seja em torno de 10 vezes 0 nimero de parametros envolvidos no caso
de analise de regressdo multivariada envolvendo varidveis continuas e
cinco vezes no caso de variaveis discretas. Como a maioria das variaveis
abordadas € continua, adotou-se esta opgdo para a estimativa do nimero
de casos.

Com base nesses estudos, definiram-se trés conjuntos de
amostras, abordados no item 7.3.3, p. 276. Vale salientar que este estudo
contempla pardmetros de desempenho de iluminagdo natural e energia,
ao passo que a maioria dos estudos anteriores foi realizada apenas
considerando parametros de desempenho de energia. Logo, caso a maior
amostra ainda ndo resultasse em erro aceitvel, aumentar-se-ia o
tamanho das amostras. Como resultado das amostragens, o programa
MATLAB gerou planilhas (.*csv) com os pardmetros de cada caso
amostrado, utilizadas como dado de entrada para o algoritmo de
parametrizagao.

7.2.4  Testes do desempenho dos diferentes tamanhos de amostras
para a modelagem dos parametros de desempenho através das
RNAs

Para os testes de normalidade das trés amostragens resultantes do
item 7.2.3, foi realizado o teste Kolmogorov-Smirnov, aplicado aos
valores reais e aos valores transformados em escala logaritmica.
Adicionalmente, foram gerados histogramas de frequéncia de ocorréncia
para todos os parametros de saida das simulacdes para uma melhor
andlise das distribuicdes amostrais.

Para as redes neurais utilizadas neste capitulo, a camada de
entrada é composta de parametros da descricdo do edificio e do contexto
da edificacdo (quando aplicavel); e a camada de saida, dos parametros
de desempenho do edificio. Para a geragcdo dos metamodelos para os
testes do tamanho das amostras, primeiramente foi experimentado o
nimero de neurbnios na camada interna da rede. Iniciou-se pela
aplicacdo da heuristica, descrita na Equagdo 8, p. 83, aumentando-se
progressivamente a quantidade de neurbnios e, depois de definida a
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quantidade que proporcionou o0 melhor desempenho da rede, partiu-se
para a definicdo de um algoritmo de aprendizagem e, por fim, para a
disposicdo dos parametros de saida. Os testes de quantidade de
neurbnios na camada interna dos algoritmo de aprendizagem foram
realizados apenas para 0 maior conjunto amostrado.

Para todos os testes, foram simuladas trés redes neurais idénticas,
visando garantir que o resultado fosse representativo daquela
configuragdo de rede. As arquiteturas de rede foram separadas em
pardmetros de saida de iluminacdo natural, de energia e ambos na
mesma rede. Ou seja, foram geradas trés configuragdes de redes neurais
a fim de averiguar a possibilidade de uma rede para modelar
satisfatoriamente os resultados de iluminag&o natural e energia.

Nesta etapa, a rede ndo foi testada com o conjunto “nunca
vistos”. Os erros da rede foram avaliados com base em todo o conjunto
utilizado para treinamento e depois para teste. Adotou-se essa
abordagem para a comparacdo das amostras para ndo separar um
percentual do conjunto para testes ou usar casos “nunca Vistos” que
poderiam, em seu caso especifico, ser mais bem representados por uma
amostra que por outra.

7.2.5 Investigacdo dos agrupamentos dos parametros de
desempenho diante de varia¢des paramétricas de varidveis da
descricao do edificio

Para esta etapa, 0s conjuntos amostrados que tinham sido
simulados para apenas um valor de lluminancia-alvo e um de Densidade
de Poténcia Instalada (DPI) foram replicados para outros dois valores de
lluminéncias-alvo e outros dois de DPIs.

Para a investigacdo dos pardmetros de desempenho do edificio,
primeiramente foi gerada uma rede com os pardmetros de iluminagdo
natural e energia, mas acrescentados o0s dois novos parametros de
entrada: iluminancia-alvo e DPl. Em um segundo momento, 0s
parametros de saida de energia e iluminacdo natural foram separados em
redes diferentes. Em ambos os casos, adicionou-se um parametro de
saida derivado do consumo com iluminacéo artificial ao considerar a
iluminacéo natural, o qual neste trabalho serd chamado de Percentual de
Densidade de Poténcia em Uso (DPU). Adicionalmente, testaram-se
redes com este parametro isoladamente. Mesmo fixando os parametros
de entrada, o nimero de neurdnios na Gltima camada variou conforme o
agrupamento avaliado, alterando a complexidade da rede. Assim,
adotou-se para a camada interna a quantidade de neurénios referente ao
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produto do nimero de neurdnios na camada de entrada pela camada de
saida. No caso da rede s6 com DPU como pardmetro de saida, essa
experimentagdo coincidiu com o nimero de neuronios indicado pelo
EasyNN-plus.

Visando verificar a influéncia do numero de neurénios na camada
oculta para a rede com parametros de saida de iluminagdo natural e
energia, mas com os dois novos parametros de entrada, a rede foi testada
com mais duas configurac@es: utilizando 100 neurénios (melhor solucdo
para o treinamento da etapa anterior) e aplicando a heuristica descrita na
Equacdo 8, p. 83. Adicionalmente, testaram-se as redes com apenas 0
pardmetro DPU com a mesma heuristica.

Finalmente, foram testadas redes apenas com 0 parametro de
saida DPU para as duas abordagens de divisdo de conjunto de teste: o
conjunto “nunca vistos” e o método da literatura, no qual o conjunto de
dados ¢ particionado em percentuais para treinamento e teste
(abordagem utilizada no item 6.2.6, p. 219). Para os novos testes, foi
utilizada a mesma configuracdo da camada de saida com parametros de
energia e iluminagdo em uma mesma rede descrita no item anterior.
Testaram-se novas variacdes do nimero de neurdnios, primeiramente
utilizando a ferramenta do EasyNN-plus e depois aplicando a heuristica
descrita na Equacéo 8, p. 83.

Para viabilizar a observacdo de todos o0s parametros de
desempenho em uma mesma escala e em um mesmo grafico, os erros
guadraticos médios dos 11 parametros de saida foram normalizados por
meio da Equacédo 19, p.120.

7.2.6  Investigacdo sobre o efeito da inclusdo de variaveis do
contexto do edificio para os diferentes parametros de
desempenho

Até esta etapa, as simula¢des tinham sido realizadas apenas para
uma cidade: Floriandpolis. Para testar os parametros do contexto do
edificio, acrescentaram-se mais duas cidades ao treinamento da rede:
Belém e Brasilia. A escolha das cidades deu-se em funcéo da latitude;
entretanto, consideraram-se também as variagdes das outras
caracteristicas climaticas. Assim, incluiram-se nas redes neurais
parametros de entrada da descri¢do do contexto do edificio.

Esse novo conjunto foi testado com redes, combinando
parametros de energia, iluminacdo e DPU e apenas o parametro DPU
para duas configuracfes de neurdnios, escolhidos da mesma forma que
no item anterior. Como essas configuragdes de rede possuiam muitos
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parametros de entrada e um conjunto grande de exemplos para o
treinamento, os testes com pardmetros de saida de iluminacdo, energia e
DPU foram feitos considerando-se apenas dois parametros de
iluminacéo e trés de energia.

O desempenho da rede foi avaliado utilizando-se o conjunto
“nunca vistos”. A abordagem de erros normalizados por meio da
Equacdo 19, p.120, também foi utilizada neste subitem.

7.3 RESULTADOS

Primeiramente, sdo apresentados os resultados da escolha das
variaveis-chave e, na sequéncia, os resultados alocados nos cinco
grupos, descritos do item 7.2.3 a0 7.2.6.

7.3.1 Escolha das variaveis-chave

A escolha das variaveis novamente foi pautada no quadro de
Heshong (2011), conforme Figura 3, p. 61, considerando-se a0 menos
uma varidvel de cada categoria (A a F). Isso permitiu que a avaliagdo
dos parametros de desempenho, segundo o uso de RNA, abrangesse as
principais questdes que influenciam a iluminacdo natural; entretanto,
limitando-se as capacidades de descrigdo inerentes as variaveis adotadas
dentro de cada categoria.

A Figura 86 ilustra as varidveis-chave parametrizadas para uma
zona termoluminosa. Além dessas variaveis, ainda foram consideradas a
localidade, a densidade de poténcia instalada de iluminacdo e a
iluminancia-alvo, destacadas em alaranjado na mesma figura. A Tabela
15 exibe os valores das varidveis-chave adotadas, que, por vezes, sdo
agrupadas para identificar um elemento construtivo (por exemplo, vidro)
(SHEN; TZEMPELIKOS, 2012) ou um conceito construtivo (por
exemplo, geometria). Assim, considerou-se que foram trabalhadas 18
variaveis-chave da descri¢do do edificio, agrupadas em 11 parametros.
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Figura 86 — Modelo da zona termoluminosa e pardmetros variados

. 11- OBSTRUGAO
07 - PROPRIEDADES TERMICAS

02- PAZ 01 - PROPRIEDADES LUMINOSAS

06 - DCI (Pessoas} 03 - PROTEGAO SOLAR

DPI

08 e 09 — GEOMETRIA
(proporgdo e dimensdo)

04 - TIPO DE VIDRO

06 - DCI ( Equipamentos)

05 - ORIENTAGAO 02 - PAF

LOCALIDADE

Fonte: Adaptado de: Felippe et al. (2015).
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Tabela 15 — Varidveis selecionadas para parametrizagdo, suas respectivas
quantidades e valores adotados

*Localidades (Latitude,
Longitude, Altitude,
HDD, CDD, GSL,, Cly)

Florianépolis (Latitude 27°),
Brasilia (Latitude 15°) e
Belém (Latitude 1°).

Né&o
Densidade de poténcia
CEHIELEE em iluminagéo — DPI 2,12 e 20 W/m?
(W/m?)
lluminéncia-alvo (lux) 100, 300 e 500 lux
Refletancia das Combinagdes teto — parede e
superficies (%) piso (%):
1** alta (80-80-20),
média (80-40-20) e
baixa (40-40-20).
Percentual de abertura: PAF 20%; PAF 50%; PAF 80%;
Fachada — PAF (%) PAZ 2%, abertura concentrada;
ek Cobertura — PAZ (%) PAZ 2%, abertura distribuida;
PAZ 40%, abertura
concentrada; e PAZ 40%,
abertura Unica.
Prote¢Bes solares (fixas e Combinagdes (0°; AVS 30°;
Ja externas) AVS 45°; AVS 60°; AHS30°;
Horizontais — AVS (°) AHS 45°; AHS 60°; AVS 45°+
Verticais — AHS (°) AHS 45°)
Vidros: ;)I'\g;gfg 0,43; 0,05; 0,5;
* 1730,
4 rey) FS: 0,819; 0,602; 0,232; 0,45;
0,468; 0,351
5 Orientacdes (°) N, S,L O, NE,NQO, SE, S
Densidade de carga
interna — DC Ocupagdo + Equipamentos: 12
6** ocupagao (W/mz2 .pessoa) 21 36 W/m? T
equipamentos '
(W/m2.equipamento)
Propriedades térmicas
7k 10552?%?;?:?% )S :pacos. Adiabatico, pouca troca, média

transmitancia (W/(m2K))
de paredes e coberturas

troca (absortancia constante)

Fonte: Autor
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Tabela 15 — Varidveis selecionadas para parametrizagdo, suas respectivas
guantidades e valores adotados

Geometria — proporcoes Proporgdes:
(K23) profundo 1:2 (pé-direito 2,7),

8** Largura (m) 3 isométrico 1:1 (pé-direito 2,7m),
Profundidade (m) largo 2:1 (pé-direito 2,7 m) e
Altura (m) alto 1:1 (pé-direito 5,4 m).
Geometria — dimens&o Dimensdes (2 m, 4 m, 8 me 16
(K) m):

g** Largura (m) 4 pequeno (4 m2 e 8 m?),
Profundidade (m) médio (16 m2e 32 m?) e
Altura (m) grande (64 m2 e 128 m2).

10 Padrdo de ocupagdo (h) |3 8h, 12h, 24h

Angulo de obstrucéo:

0° com influéncia do piso
externo (térreo),

0° sem influéncia do piso

11** Obstrugdo externa (°) 4 externo,
40° sem influéncia do piso
externo e
80° sem influéncia do piso
externo.

Total de combinac¢Bes amostradas 10.450.944

Fonte: Autor.

Nota:

* varidveis independentes continuas transformadas em discretas uniformes — tratam-se do
mesmo objeto

** variaveis independentes continuas transformadas em discretas uniformes — devido ao
conceito adotado no trabalho.

Para este estudo, algumas varidveis independentes continuas (ver
variaveis destacadas com * na Tabela 15) foram agrupadas e adotadas
como variaveis discretas uniformes, pois ndo fazia sentido serem
observadas separadamente. Apesar de dificultar as observacdes do
Hipercubo Latino, Vianna (2013) j& descreveu a interacdo de variaveis
continuas e discretas em uma mesma amostragem, assim como Shen e
Tzempelikos (2012) o fizeram agrupando caracteristicas de vidros e de

% fndice de ambiente K: é uma relagdo entre largura, comprimento e altura que
permite classificar ambientes com diferentes dimensdes sob o ponto de vista de
iluminacéo (considerando distribuicéo de luz uniforme).
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ambientes em indices, transformando variaveis continuas em discretas e,
posteriormente, amostrando-as. Entre essas variaveis, estao:
= Latitude, Longitude, Altitude, GDA, GDR, RSG,e Nb,
todas correspondendo a uma mesma localidade. A
escolha das cidades se deu de forma a abranger
Latitudes alta, média e baixa dentro do Brasil; e
= para Tyis € FS, 0 objeto considerado foi o vidro,
escolhido de forma a considerar balancos entre valores
“altos médios e baixos” entre as duas variaveis (ver
Tabela 16).

Tabela 16— Descricao dos vidros selecionados para a parametrizacdo conforme
relacOes entre Ty,s e FS

Vidro Twis | FS Tuis Tvis -
/ES ES *LEGENDA:
Clear 6 mm 0,88 0,819 |1,07 a-a
Grey 6 mm 0,43 |0,602 0,71 b-a
Reflective (Steel Coat) Tinted a- alta
LoTrans 6 mm 0,05 |0,232 0,22 b-b b - baixa
LoE Tinted 6 mm 0,50 0,450 1,11 m-m m - média
LoE Spectrally Selective Clear 6 (intermediria)
mm 0,77 0,468 | 1,65 a-m
LoE Spectrally Selective Tinted 6
mm 0,46 [0,351|1,31 m-b
Difusor 0,12 |0,299 | 0,40

Fonte: Adaptado de: Biblioteca do EnergyPlus (US-DOE, 2011).

Dentro dessa mesma abordagem, outras varidveis independentes
continuas também foram agrupadas conforme o conceito que se queria
trabalhar e, assim, consideradas como varidveis discretas uniformes (ver
variaveis destacadas com ** na Tabela 15).

As Refletancias das Superficies foram agrupadas sob o conceito
ambientes com baixa, média ou alta refletividade (BROWN; DEKAY,
2004). Quanto as aberturas, os trés valores de PAF e a possibilidade de
ocorréncia de abertura zenital foram amostrados uniformemente (PAF
20%; PAF 50%; PAF 80%; e PAZ). Para a definigdo da opcao de PAZ a
ser utilizada, foi realizado sorteio randémico para que essa solucéo
assumisse as seguintes condicdes:

= tamanho da abertura: PAZ 2% vidro claro (T\,s0,88 e
FS 0,819; ver Figura 87a e c¢) e PAZ 40% vidro
translicido (Tvs0,12 e FS 0,299; ver Figura 87b e d); e
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= PAZ concentrado (ver Figura 87a e b) ou distribuido
em quatro aberturas (ver Figura 87c e d).

Figura 87 — Exemplo da variacéo de distribui¢do e tamanho das aberturas
zenitais (PAZ)

(a) PAZ 2% — abertura concentrada (b) PAZ 40% — abertura concentrada
(c) PAZ 2% — abertura distribuida (d) PAZ 40% — abertura distribuida

Fonte: Autor.

Protecdes solares foram consideradas inexistentes, verticais (3
AHS), horizontais (3 AVS) ou combinadas (s para a opcao 45° para
horizontais e verticais).

Figura 88 — Exemplo das variacdes de prote¢des solares (AVS e AHS)

(a) modelo sem brise (b) modelo com brises horizontais 45°

(c) modelo com brises verticais 45° (d) modelo com brises combinados 45°

Fonte: Autor.
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A Densidade de Carga Interna agrupou os valores das cargas
referentes as pessoas (W/pessoa) segundo a quantidade e a taxa de
metabolismo e referentes aos equipamentos (W/m2). A DPI foi
considerada separadamente para poder ser combinada com o
agrupamento das outras duas (pessoas € equipamentos). Como 0s
ambientes ndo tém atividade especifica, consideraram-se genericamente
como carga de equipamentos computadores com capacidade de 150 W,
de acordo com Melo (2012), distribuidos por metragem quadrada, sendo
25 mz2/equipamento, 10 m2/equipamento e 5 mZequipamento. Logo,
adotaram-se as seguintes densidades: 6 W/m2, 15 W/m2 e 30 W/mz,
respectivamente. Para os valores de taxa metabdlica das pessoas,
adotou-se 120 W/pessoa, valor padrdo do Viper-Grasshopper. Para a
densidade de pessoas por atividade, escolheram-se valores minimos
médios e elevados da ASHRAE 90.1 — Addendum Building Envelope
Trade-Off Schedules and Loads (ASHRAE, 2013). A atividade com
menor densidade adotada foi a de 35 m2/pessoa e a de maior foi a de
0,93m?#/pessoa; esses valores correspondiam a multifamiliar/hotel
aproximadamente e a estacfes de transporte, respectivamente. Dentro
desses limites, escolheu-se como valor intermediario 2 m#/pessoa, que
pode ser aproximado das atividades de museu e centro de convencdes.

As propriedades térmicas dos fechamentos opacos, da mesma
forma que a refletancia das superficies, foram agrupadas sob o conceito
ambientes adiabaticos, com pouca troca de calor com o exterior e com
média troca, segundo a Tabela 17. As composi¢Oes de parede e a
cobertura foram selecionadas das opgGes disponiveis no Anexo Geral V
do RAC-C (INMETRO, 2013). Como o foco do trabalho foi avaliar o
desempenho da iluminagdo, essa simplificacdo quanto as propriedades
térmicas foi uma alternativa para reduzir o nimero de varidveis a serem
combinadas.
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Tabela 17 — Propriedades térmicas adotadas para parametrizagéo

TRANSMITANCIA

ABSORTANCIA

SUPERFICIES
CcODIGO NO CcODIGO NO EXTERNAS
Média | ANEXO V DO |Pouca | ANEXOV DO | (paredes e
Troca | RAC Troca | RAC coberturas)
Paredes 3,65 19 1,25 |39 Adotada a média
_ do programa S3E
(CERTI, 2011)
para parede e piso
em todos 0s casos
=0,5.
Coberturas | 3,73 1 1,75 | 6 REFLETANCIA

(entorno)

W

Refletancia do
piso externo

20%

Refletancia da
obstrugdo

40%

Fonte: Anexo Geral V do RAC-C (INMETRO, 2013).

As geometrias foram definidas buscando representar variacGes de
tamanho e de proporg¢des devido a importancia da configuracdo de um
ambiente em proporg¢éo 1:2 ou 2:1, como ilustrado na Figura 42, p. 184.
O fator 1 das proporcGes assumiu os valores 2 m, 4 m e 8 m, enquanto o
fator 2 assumiu os valores 4 m, 8 m e 16 m. Um exemplo das dimensfes
do um ambiente Profundo (1:2) pequeno seria 2 m x4 m, com 2,7 m de
pé-direito. Idealizaram-se ambientes de tipologia isométrica, larga,
profunda e alta. Os indices de ambiente K das combinacfes entre
tamanho e proporces variam entre 0,6 e 2,5 e foram obtidos através da

Equacéo 26.
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CxL
K:h(C+L) @)

Onde:

K: indice de ambiente;
C: comprimento;

L: largura; e

h: altura.

Para a consideracdo da obstrucdo externa, adotaram-se quatro
condicdes: um ambiente térreo sem obstrucdo (influéncia da refletancia
do piso externo), um ambiente com angulo de obstrugdo 80° (andar
baixo), com angulo de obstrucdo 40° (andar no meio de um edificio) e
sem obstrucdo e sem a influéncia do piso externo (topo do edificio ou
meio do edificio sem obstrucdo). A refletancia do entorno foi mantida
fixa em 0,4, de acordo com Leder (2007). Esse valor foi obtido
experimentalmente como refletdncia média de uma amostra de prédios
em Floriandpolis, descontando-se as areas envidragadas.

Quanto aos parametros considerados individualmente, a DPI foi
definida como 2 W/mz2, 12 W/m2 e 20 W/mz2. O valor mais baixo foi
escolhido baseando-se no Guia de aplicacdo de iluminacdo para
edificacOes sustentaveis da Philips, elaborado com estratégias de projeto
para a obtencdo da certificagdo LEED (PHILIPS, 2012). Esse trabalho
visa a avaliacdo de ambientes e ndo edificacdes de maneira geral, assim
o0 valor mais baixo de DPI foi estimado para ser inferior ao de uma area
de circulagdo iluminada por LEDs. Para 12 W/m?, consideraram-se
lampadas fluorescentes e para 20 W/m2, locais que precisem de um
projeto luminotécnico com mais iluminacdo, como areas de lojas ou
supermercados, ou projetos menos eficientes (PHILIPS, 2009).

As iluminancias de projeto foram fixadas em 100 lux (por
exemplo, areas gerais da edificacdo), 300 lux (por exemplo, recepcdes,
areas de venda) e 500 lux (por exemplo, escritorios, atividade de leitura,
area de vendas, cozinhas) (ABNT, 2013). Esses valores foram adotados
considerando-se a iluminancia média do ambiente.

Para as orientagfes, escolheram-se as orientacfes cardeais e as
colaterais. Para as redes neurais, incluiu-se o valor 359° N, de acordo
com o Capitulo 4. Como seriam propostos elementos de protecdo solar,
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entendeu-se que a inclusdo das orientages colaterais seria importante
para a descri¢do do fenémeno.

O padréo de uso e ocupacao foi considerado 8h (das 8h as 18h,
com intervalo para almogo das 12h as 14h), 12h (das 8h as 20h) e 24h,
adotando-se 100% de ocupac¢do nesses horarios e ocupacdo nula nos
demais. Assim, foi possivel avaliar a diferenca entre ocupac@es em que
a luz natural € mais ou menos disponivel. A ocupacdo foi considerada
constante durante todo o ano, ndo sendo descontados finais de semana
ou feriados.

Para todos os casos, assumiu-se o0 sistema de condicionamento
padrdo adotado pelo programa Viper/Grasshopper/DIVA. O programa
utiliza célculo de carga térmica com base na classe Ideal Loads Air
System e, para obtencdo do consumo, tem sua carga em uso dividida
pelo coeficiente de performance (COP) (SOLEMMA LLC, 2014).
Como valor de COP, adotou-se 3,19W,emico/ Welerrico, COrrespondente a
um equipamento split classificagdo A, de acordo com as tabelas
PROCEL-Inmetro (INMETRO, 2013).

A taxa de infiltracdo também foi mantida constante. Como essa
taxa representa a influéncia no comportamento térmico da edificacdo,
que ndo é o principal foco deste trabalho, adotou-se o valor
intermediario utilizado por Melo (2012) de 1 ACH.

Todos os casos foram simulados para os climas das cidades de
Floriandpolis, Brasilia e Belém, adotando-se arquivo climatico SWERA,
obtido no sitio do EnergyPlus (US-DOE, 2013).

Para testar as redes neurais, foram propostos casos com
pardmetros diferentes dos amostrados; entretanto, apenas um parametro
é variado por vez a fim de observar o seu efeito no desempenho das
redes. A Tabela 18 mostra na primeira linha (em azul) as caracteristicas
do modelo-base e os parametros alterados e seus respectivos valores
para 0s casos “nunca vistos” para as caracteristicas da descricdo do
edificio nas células brancas. Os padrdes de uso e ocupagao nunca vistos
sdo 10h (8h as 18h) e 18h (8h as 24h).
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Tabela 18— Valores dos parametros alterados para os casos do “conjunto nunca

1 E5
vistos
PROPRIED. CARACT.
PROTEGAO TERMICAS | AMBIENTES
REFLETANCIA ABERTURAS SOLAR VIDRO [ ORIENT. DCI (comp. das | (proporgioe OCC. | ENTORNO
superficies) dimens&o)
reflet. [ reflet. A Ocup. A padréo a
TETO | PAREDE F(’{;UI; I;’;/:)Z A(\ol)s /?L-I)S TVld;&s au(T;.lte (Elt\:llmj?) (Wime ac::g:uzo/ KegironTetrla i obst(l;\;qao
(%) (%) e -pessoa) (h)
0,88/ 0 i
80 40 50 0 0 0 0819 0 15 0,53 pouca troca 4x4x27 12 | 0sem piso
9
\}Sﬁrﬁ Refletivo
60 | 60 |30 |leioso | 15 | 15 [ MM | 2225 13X g 20
0,221/ x2,7
(0121 0,365)
0,299) ’
Refletivo
6mm
40 50 55 0,301/ 67,5 3x7x27 18 60
I 0.4)
Cinza
3mm
50 0,611/ 1125 9x13x2,7
0,716)
60 1575
202,5
2475
292,5
3375

Fonte: Autor.

Também foram consideradas no conjunto “nunca vistoS” as
iluminancias de 200 lux e 750 lux. Essas iluminancias foram simuladas
para um lote de conjunto amostrado (Florianopolis, occ24h). Para alguns
casos, também foram usadas outras localidades (Sdo Paulo e Salvador) e
novamente se usou o conjunto amostrado (occl2h, 500 lux). Os
parametros dessas cidades podem ser vistos na Tabela 10 do Capitulo 6,
p. 222.

7.3.2 Parametrizacédo dos modelos e simulacéo integrada de
iluminacao natural e energia

Como descrito no item 7.2.2, para este grupo adotaram-se duas
acoes:
(1) a validagdo Viper Grasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus; e
(2) o conceito do algoritmo.
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7.3.2.1 Resultados da agéo 1 — validagéo Viper
Grasshopper/DIVA/Daysim-EnergyPlus

A calibracdo entre os modelos gerados nos programas Daysim-
EnergyPlus, DIVA e Grasshopper permitiu alinhar as simulagdes dos
casos “nunca vistos” que foram realizadas diretamente no DIVA com as
simulag8es baseadas no algoritmo programado no Grasshopper. Durante
0 processo em discussdo com os desenvolvedores do programa,
descobriu-se uma incompatibilidade entre os arquivos-base *.idf do
Grasshopper (Viper) e do DIVA (Thermal). Ambas as interfaces
consideram o ambiente como apenas uma zona térmica e, ao definir se
as superficies desenhadas sdo parede, piso ou teto, o programa
automaticamente determina se as superficies sdo ou ndo voltadas para o
exterior. Descobriu-se que o DIVA-Thermal modelava o piso voltado
para o exterior, ao passo que o Grasshopper-Viper o definia como em
contato com o solo. Essa alteragdo estava implicando uma diferenga
significativa entre as simulacdes. Com essa correcdo, foi possivel
alinhar os arquivos-base *.idf dos dois programas e garantir que 0s
resultados simulados a serem usados para treinamento e teste (conjunto
“nunca vistos”) das redes neurais estivessem coerentes.

7.3.2.2 Resultados da agdo 2 — o conceito do algoritmo

A parametrizacdo dos modelos, apesar de bastante trabalhosa
devido ao grande ndmero de varidveis, permitiu que diferentes
amostragens pudessem ser simuladas utilizando-se 0 mesmo algoritmo.
O processo de preparacdo da amostra de 200 casos, por exemplo, que
levaria cerca de 40 horas pela procedimento de modelagem usual, péde
ser realizado em cerca de 10 minutos. O algoritmo gerado no
Rhinoceros/Grasshopper/DIVA pbde ser utilizado para as outras
amostragens baseadas nesse mesmo conjunto de pardmetros. A Figura
89 ilustra o algoritmo, destacando em verde a area em que a amostragem
ALH é lida e a sequéncia de simulacdes é acionada; em azul, a &rea com
as caracteristicas geométricas dos modelos; em amarelo, onde ocorre a
simulacdo de iluminacdo natural; em vermelho, onde ocorre a simulacéo
termoenergética; e, em verde novamente, onde é feita a leitura dos
resultados e onde séo calculadas as médias espaciais e a DPU.



275

Figura 89 — Algoritmo gerado no Grasshopper, legendado de acordo com as
area das funcdes realizadas
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Fonte: Felippe et al. (2015).

O algoritmo foi programado para oferecer como dado de saida
Autonomia da Luz Natural Espacial para 50% e 30% das horas do ano;
trés faixas de lluminancias Uteis para esses mesmos percentuais de
horas de atendimento; Autonomia da Luz Natural Continua Espacial
para 0s mesmos percentuais; Fator de Luz Diurna Espacial; Consumo
para Aquecimento, Resfriamento, lluminagdo e Equipamentos; Ganhos
Térmicos Diretos; Ganhos Térmicos Difusos; Ganhos Térmicos
referentes a Equipamentos, lluminacdo e Pessoas; Energia Elétrica
Primaria; Emissdes de Carbono atribuidas ao consumo de energia em
geral e & energia elétrica; e Densidade de Poténcia em Uso.

Para efeitos deste trabalho, foram utilizados os seguintes dados de
saida referentes & iluminagéo natural:

» FLD espacial igual ou superior a 1,62%, referente ao
atendimento de uma iluminancia minima de 300 lux,
para a cidade de Florian6polis, em 50% do tempo do
periodo de ocupagdo dos ambientes (MORAES;
PEREIRA, 2014);
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= FLD espacial igual ou superior a 1,10%, referente ao
atendimento de uma iluminancia minima de 300 lux,
para a cidade de Florian6polis, em 30% do tempo do
periodo de ocupacdo dos ambientes (MORAES;
PEREIRA, 2014);
» Iluminancias Uteis Espaciais — sUDlsgy (IES LM-83-
12, 2012), referente a porcentagem de area em que as
iluminancias estdo entre 100 e 2.000 lux, por
determinado periodo de tempo, nesse caso 50% das
horas ao longo do ano;
= lluminancias Uteis Espaciais — SUDlo, (IES LM-83-
12, 2012), a mesma medida do item anterior, mas
atendidas em apenas 30% das horas ao longo do ano;
= Autonomia Espacial da Luz Natural — sDA 5 (IES
LM-83-12, 2012), referente a porcentagem de area que
excede um valor minimo de iluminancia, por
determinado periodo de tempo, nesse caso 50% das
horas ao longo do ano; e
= Autonomia Espacial da Luz Natural — sDAszp, (IES
LM-83-12, 2012), a mesma medida do item anterior,
mas atendida em apenas 30% das horas ao longo do
ano.
Quanto a energia, foram utilizados o Consumo Energético Total e
0 consumo para Agquecimento, Resfriamento, lluminacdo e
Equipamentos. Para as a¢des dos itens 7.3.5 e 7.3.6, incluiu-se a DPU.
Os resultados das simulagdes foram gravados em planilha Excel.

7.3.3  Amostragem por Hipercubo Latino

Como descrito no item 7.2.3, primeiramente foi feito o teste de
normalidade para o conjunto de dados de Didoné (2012). Vale salientar
que o teste foi feito apenas para os valores do Consumo Total da
edificacdo, pois foi o parametro de desempenho utilizado pela autora.
Como esse teste resultou em descarte da hipétese de normalidade,
optou-se por experimentar diferentes tamanhos de amostra.

De acordo com 0 exposto na Figura 86 e na Tabela 15, foram
elencados 11 pardmetros a serem amostrados, o que, de acordo com
Bartlett, Kotrlik e Higgins (2001), resultaria em 55 interacbes para
variaveis discretas e 110 para continuas. Como as variaveis continuas
foram agrupadas em discretas, optou-se por partir de uma amostra
minima de 100 casos.
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Com base nas proporc¢des de parametros e na quantidade de casos
amostrados nos trabalhos citados no item 7.2.3, p. 257, propuseram-se
mais dois conjuntos de amostras com 200 e 300 casos sorteados
independentemente. Para os trés grupos, cada parametro teve a mesma
quantidade de observacBes sorteadas uniformemente, como mostra a
Figura 90. Dessa forma, garantiu-se proporcionalidade entre as
amostras.

Figura 90 — NUmero de casos por parametros para as amostragens feitas pelo
método Hipercubo Latino para 100, 200 e 300 casos
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Ascores correspondem ao “n2 de observacdes “ indicados na Tabela 15 (ex.: ocorréncias das trés refletancias
testadas).

—Tr&s observagBes s Seis observacies
Quatro observacdes e Oito observagdes

A simulacdo integrada é significativamente mais demorada do
que a simulagdo energética (ver item 2.1.2, p.44). Trés computadores
foram utilizados para as simulagBes integradas, com diferentes
desempenhos. Os 600 casos (trés amostragens) foram divididos em trés
computadores com configuragdes diferentes, sendo simulados 200 casos
em cada um, com tempos de simulagdes de 12, 16 e 8,5 horas (12,17 h,
em média).
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7.3.4  Testes do desempenho dos diferentes tamanhos de amostras
para a modelagem dos parametros de desempenho através das
RNAs

Como descrito no item 7.2.4, para este grupo adotaram-se quatro
acoes:
(1) teste de normalidade das amostras;
(2) teste da quantidade de neurbnios na camada
intermediéria;
(3) teste do algoritmo; e
(4) teste do agrupamento de pardmetros de desempenho.

7.3.4.1 Resultados da acéo 1 — teste de normalidade das amostras

O teste Kolmogorov-Smirnov foi realizado para cada um dos 11
parametros de saida (seis de iluminacdo natural e cinco de energia) para
a amostragem de 300 casos. Primeiramente, avaliaram-se os parametros
em escala aritmética ou linear e, diante da ndo observancia de
normalidade na distribuicdo, experimentou-se a escala logaritmica. Com
95% de confianga, todos 0s conjuntos tiveram a hipétese de normalidade
descartada, com exce¢do do Consumo Energético Total, quando
utilizada a escala logaritmica. No entanto, a aplicacdo da escala
logaritmica levou a um excesso de deslocamento das probabilidades,
configurando uma distribuicdo assimétrica a direita.

Diante desse resultado, foram gerados os graficos de histograma
de frequéncia de ocorréncia de todos os parametros de saida para as trés
amostragens. Nos trés casos, os histogramas de frequéncia para todos os
11 pardmetros de saida apresentaram distribuicdo semelhante. Os
histogramas para todos os parametros de saida encontram-se no
APENDICE E , p. 437. Isso significa que as interagbes ALH dos
parametros de entrada amostrados foram congruentes em termos de
resultados de saida (desempenho) para as trés amostras. A Figura 91
ilustra dois dos 11 parametros a titulo de exemplo: sDAzqy, € Consumo
Total. Como se pode perceber, SDAzp, € 0 parametro que menos se
aproxima de uma distribuicdo normal, os seis parametros de iluminacéo
natural apresentaram distribuicdo compativel com a apresentada. Depois
do Consumo Total, as curvas de consumo para Resfriamento e
Aguecimento foram as que mais se aproximaram de uma distribuicdo
normal; entretanto, com distribuicdo assimétrica a esquerda (0s casos
que ndo estdo na Figura 91 encontram-se no APENDICE E , p. 437).
Essa avaliacdo permitiu concluir que, apesar de ndo se tratar de
distribuicGes normais, nem em escala real nem em logaritmica, as
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amostras sdo compativeis entre si em termos de frequéncia de
ocorréncia. Além disso, a maior aproximacdo dos parametros de
consumo da distribuicdo normal devera facilitar a sua modelagem.

Figura 91 — Perfil de distribuicéo por frequéncia de ocorréncia dos resultados
dos parametros de saida resultantes das amostras por Hipercubo Latino para
300, 200 e 100 casos
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7.3.4.2 Resultados da a¢do 2 — teste da quantidade de neurénios na
camada intermediaria

Para esta etapa, os 11 parametros amostrados pelo Hipercubo
Latino foram desmembrados em 20 varidveis, utilizadas como noés de
entrada da rede neural. Foram elas: refletancia teto, refletdncia parede,
PAF, PAZ, distribuicdo da abertura zenital Unica e distribuida, AHS,
AVS, Tws, FS, orientagdo, DCI equipamentos, DCI pessoas,
propriedades térmicas, largura, profundidade, altura, padrdo de
ocupagdo, angulo de obstrucdo e influéncia do piso externo. Os
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neurdnios de saida foram os 11 parametros de saida do algoritmo do
Grasshopper, listados no item 7.3.2.

Nesta etapa as redes foram treinadas apenas com a amostra de
300 casos. Aplicando-se a heuristica da Equacado 8, p. 83, treinaram-se
redes com 30 neurdnios, passando a 40, 50, 80 e 100. A Figura 92 exibe
0s resultados dos erros EAM (a), EQM (b) e EPAM (c) e (d) para cada
parametro de saida. Para EAM e EQM, a escala do eixo das ordenadas &
apresentada em kWh/m#/ano para os parametros de saida de energia e
em percentual de &rea atendida para os pardmetros de iluminacdo
natural. O EPAM apresentado na Figura 92c e d é dado em percentual
para ambos os parametros de saida. O grafico ilustrado na Figura 92c
apresenta os mesmos dados que o grafico da Figura 92d; entretanto,
neste Gltimo, foram retirados os erros atribuidos ao consumo por
Aquecimento para melhor observacdo dos resultados dos outros
pardmetros de saida. Pode-se observar uma melhora no desempenho da
rede conforme se aumentou o ndmero de neurbnios. Entretanto, vale
ressaltar que, ao considerar o conjunto “nunca Vistos”, essa tendéncia
pode se alterar, como observado nos capitulos anteriores.

Figura 92 — Comparacéo entre as quantidade de neurdnios na camada interna
para a amostra de 300 casos para todo o conjunto de dados das redes
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7.3.4.3 Resultados da agéo 3 — teste do algoritmo

Quanto ao algoritmo de aprendizado, foram testados o0s
algoritmos Regularizacdo Bayesiana, Gradiente Descendente e
Levenberg-Marquardt. O primeiro foi 0 mesmo utilizado na etapa
anterior para a analise do ndmero de neurbnios na camada interna. Nesta
etapa as redes também foram treinadas apenas com a amostra de 300
casos. A Figura 93 mostra os resultados dos erros EAM e EPAM para
cada parametro de saida e para cada um dos trés algoritmos. O algoritmo
Regularizacdo Bayesiana foi o que apresentou o melhor desempenho,
com a soma de todos os EPAMs igual a 17%, seguido do Gradiente
Descendente, que somou 270%, e do Levenberg-Marquardt, que chegou
a 3,444%, descontando-se 0 EPAM para Aquecimento (ver Figura 93b).
Apesar de o Gradiente Descendente apresentar melhor desempenho para
modelar o aquecimento, como 0s valores absolutos desse pardmetro séo
muito baixos, optou-se por seguir com a aplicacdo do algoritmo
Regularizagédo Bayesiana.

Figura 93 — Comparagéo entre os algoritmos para a amostra de 300 casos para
todo o conjunto de dados das redes, considerando a média das trés RNAs
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7.3.4.4 Resultados da acéo 4 — teste do agrupamento de parametros de
desempenho

Finalmente, passou-se para os testes de configuracdo da rede
guanto ao agrupamento dos pardmetros de saida: Todos Juntos
(Hluminacdo Natural e Energia), s6 lluminacdo Natural e somente
Energia. Nesta etapa foram avaliadas as trés amostras, adotando-se a
guantidade de neur6nios na camada interna, conforme a quantidade de
padrdes de entrada e saida, baseando-se na acdo do item 7.3.5.2 e no
algoritmo de aprendizagem Regularizacdo Bayesiana, conforme acédo
apresentada no item anterior.
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A separacdo dos nés de saida por natureza, em geral, aumentou
os erros de predicdo para os parametros de lluminacdo Natural, com
excecdo das redes baseadas na amostragem de 100 casos, que
praticamente ndo apresentaram alteracdo nos valores dos erros (menos
de 1%) (ver Figura 94a e Figura 96a). Uma possivel justificativa é de
gue as trés amostras possuem combinagdes diferentes dos parametros de
entrada e, apesar da mesma quantidade de observacdes de cada um deles
e da mesma distribuicdo dos valores de saida, essas diferentes
combinagdes podem ser mais representativas dos efeitos da iluminacdo
natural. Com isso, os parametros de saida dependeram menos da relagéo
com 0s nés de saida de energia, fazendo com que nos ajustes de pesos
da rede a influéncia dos n6s de saida de Energia ndo fosse muito
relevante. Ja para os dados de saida de Energia, a separa¢do impactou
em melhora substancial no desempenho da rede, diminuindo o EPAM
pela metade, ver (Figura 94a e Figura 95a).

Figura 94 — Comparagéo entre as trés amostras, consideranto todos os
parametros de saida na mesma RNA, para todo o conjunto de dados da rede
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Os valores de EPAM dos gréficos da Figura 94a e da Figura 95a
foram mascarados pelos elevados valores de erro para Agquecimento,
€OMo j& ocorreu nos outros testes desta pesquisa. Quanto aos parametros
de saida de Energia, desconsiderando-se os valores de EPAM para
Aquecimento, 0s maiores erros percentuais ocorreram para 0 coOnsumo
referente a Illuminagdo. Entretanto, os valores de EPAM para
lluminacéo, para as redes com todos os nés de saida, ndo ultrapassaram
4%, enquanto os demais valores para nds de saida de energia ndo
ultrapassaram 1% cada um. Quando os erros dos nds de saida de Energia
foram observados separadamente, 0 EPAM nao ultrapassou 0,25% para
a amostra de 100 casos e 0,05% para a amostra de 300 casos, sendo,
para esta Gltima, grande parte dos erros atribuida ao consumo por
lluminacdo; mesmo assim, esse erro é considerado baixo, na ordem de
0,04 kwWh/m2/ano.

Quanto ao desempenho das redes relacionadas ao tamanho das
amostras, as redes com nds de saida exclusivos de Energia apresentaram
0 padrdo esperado, com erros decrescentes conforme se aumentava o
nimero de casos nas amostras, com exce¢do do Aquecimento (ver
Figura 95a, b e ).



284

Figura 95 — Comparagéo entre as trés amostras, considerando os pardmetros de
saida de Consumo Energético, para todo o conjunto de dados da rede
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Ja a diferenca de erros, EPAM, entre as redes com todos os
padrdes de saida juntos (ver Figura 94a) e as redes s6 com lluminacéo
Natural (ver Figura 96a) mais que dobrou. Observando os nés de saida
de iluminagdo natural, pode-se constatar que os maiores erros foram
para 0 sFLD, seguido de sUDI, sendo as de 30% previstas com mais
precisdo entre as variacfes de atendimento 30% e 50%.

Pode-se observar também que, para as redes s6 com parametros
de Iluminacdo Natural, a amostra de 300 casos se mostrou mais
irregular, quando considerados os resultados das trés redes neurais
rodadas (ver Figura 94a, b e c), enquanto a RNA 3 para 200 casos
apresentou erros significativamente fora do padrdo. Esse resultado
justifica-se pelo fato de que cada RNA inicia seu processo de ajuste de
pesos de um ponto aleatério da superficie do erro. Essa rede tragou um
caminho notadamente diferente das outras duas, nesse caso a rede
poderia ser desconsiderada. Essa observacdo frisa a importancia da
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simulacdo de varias redes com a mesma configuracdo, evitando-se
trabalhar com resultados que ndo expressem o potencial da rede.

Figura 96 — Comparagéo entre as trés amostras, considerando os pardmetros de
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Como principais conclusdes, as redes tiveram melhor

desempenho com cerca de 100 neurdnios na camada intermediaria e

com

o algoritmo de aprendizagem Regularizacdo Bayesiana. O

acréscimo do numero de neurdnios aumenta também o tempo de
processamento, que variou entre 30 minutos para 30 neurdnios até 4
horas para 100 neurénios.

Os agrupamentos dos parametros de saida mostraram

comportamentos distintos, visto que os erros na predicdo dos parametros
de saida de Illuminacdo Natural aumentaram quando utilizados
separadamente, ao passo que os erros dos parametros de Energia
reduziram pela metade com a separacgao dos parametros.

Como conclusdo final, as trés amostras apresentaram resultados

de erros baixos, em geral nenhum pardmetro apresentou EPAM maior
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gue 10% quando excluido o EPAM do Aquecimento. Logo, em todos o0s
outros casos, indica-se fazer um balanco entre o tempo de
processamento das redes e 0s erros aceitos, pois os valores de erros
obtidos permitiram o uso de qualquer uma das trés amostras. Decidiu-se
adotar a amostra de 200 casos por ser mais conservadora que a de 100
casos, mas por demandar menos tempo de processamento que a de 300
casos. O agrupamento de varidveis de diferentes naturezas apresentou
influéncia significativa, possivelmente pela relacdo de ajuste de pesos da
rede conforme 0s nds de saida. A piora no desempenho dos padrbes de
saida de Iluminacdo Natural com a separacdo dos n6s e a melhora por
parte dos padrbes de energia merecem mais investigacdes. Entretanto,
aponta-se por uma dependéncia de algum parametro de energia para o
melhor desempenho dos pardmetros de iluminagdo natural, muito
provavelmente o de consumo em lluminagao.

7.3.5 Investigacdo dos agrupamentos dos pardmetros de
desempenho diante de variacdes paramétricas de caracteristicas
da descricao do edificio

Nesta etapa, acrescentaram-se como parametros de entrada da
rede a Densidade de Poténcia em Uso e a Iluminancia-alvo, aumentando
0 numero de nds na camada de entrada da rede para 22. Conforme o
desempenho na etapa anterior, o algoritmo adotado foi a Regularizacéo
Bayesiana. Com 0 aumento de neurdnios na camada de entrada, fez-se
necessario novo teste para a verificacdo da adequabilidade do nimero de
neurdnios na camada oculta. Assim, os resultados sdo apresentados de
acordo com trés agoes:

(1) teste do agrupamento de pardmetros de desempenho;

(2) ajuste do nimero de neurdnios; e

(3) comparacdo entre os resultados, adotando as duas
abordagens de teste da rede: literatura e “nunca vistos”.

7.3.5.1 Resultados da a¢do 1 — teste do agrupamento de paréametros de
desempenho

Na primeira acdo, quatro op¢des de agrupamentos de parametros
de desempenho foram testadas: Energia e lluminacdo Natural, Energia e
DPU, lluminagdo Natural e DPU e DPU isoladamente. Seguindo com a
estimativa da quantidade de neurbnios ocultos multiplicando-se a
guantidade de entradas pela de saida, o nimero de neurénios na camada
interna para cada solugcdo resultou em 242, 132, 154 e 22,
respectivamente.
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A Figura 97 apresenta o erro quadratico médio normalizado
(EQMN) para os quatro agrupamentos para a rede de forma geral. Pode-
se perceber que o agrupamento lluminacdo Natural + DPU foi o que
apresentou pior desempenho, especialmente para DPU. A fim de
facilitar a observacdo, a Figura 98 apresenta 0s mesmos resultados, mas
sem esse agrupamento, acrescentando-se os graficos referentes ao
conjunto de treinamento e de teste.

Figura 97 — Comparacéo entre os quatro agrupamentos de varidveis de
desempenho para todo o conjunto de dados das redes (descri¢éo do edificio)
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A escala de erros do conjunto de treinamento da Figura 98a foi
destacada de modo a permitir uma melhor visualizagdo do padrdo dos
erros, pois ndo seguiu a escala dos outros dois graficos da mesma figura:
(b) e (c). Observando-se os graficos, pode-se constatar que 0s
pardmetros de energia, quando separados, apresentaram melhor
desempenho para o conjunto de treinamento, ja para o conjunto “nunca
vistos” essa diferenca ndo foi significativa ou chegou a ser invertida.
Essa inversdo de tendéncia de erro pode ser notada em especial para
Consumo em lluminacéo, inferindo-se que essa variavel deve ter a sua
generalizagdo beneficiada pelo ajuste de pesos da rede quando os
parametros de lluminagdo Natural sdo considerados. Os parametros de
lluminagdo Natural, por sua vez, apresentaram erros no minimo duas
vezes maiores quando apresentados independentemente a rede (ver
Figura 97).

A varidvel DPU apresentou erros elevados de forma discrepante
guando apresentada a rede com os parametros de lluminacdo Natural.
De acordo com a Figura 97, o EQMN chegou a quase 9. Quando
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apresentada com os parametros de energia, 0 EQMN ndo passou de 1,
mas ainda foi cerca de cinco vezes maior do que quando apresentado
individualmente a rede (ver Figura 98c). J& que a DPU é uma variavel
derivada do Consumo de lluminacdo artificial, deve se beneficiar do
ajuste de pesos da rede a essa variavel. Ja a combinacdo com parametros
de iluminacdo natural piorou muito o desempenho desse parametro para
0s trés conjuntos (treinamento, teste e rede completa). O Gnico caso em
gue a DPU apresentou melhor desempenho quando agrupada foi quando
se reuniu aos parametros de Energia para o conjunto de treinamento (ver
Figura 98a). Entretanto, a escala de erros desse conjunto é muito menor
que a dos outros, fazendo com que essa diferenca seja menos
perceptivel.
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Figura 98 — Comparagéo entre os trés agrupamentos de variaveis de
desempenho, excluindo-se DL+DPU para cada conjunto de dados da rede
(descricéo do edificio)
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7.3.5.2 Resultados da agédo 2 — ajuste do nimero de neurdnios

Quanto aos testes da quantidade de neurbnios na camada
intermediaria para o agrupamento Energia+lluminagdo Natural, cada
uma das trés configuragbes adotadas, com 242, 100 e 33 neurdnios
ocultos, comportou-se diferentemente nos conjuntos de treinamento e
teste (ver Figura 99). Pode-se perceber que quanto maior o nimero de
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neurdnios, maior a convergéncia (conjunto de treinamento). Entretanto,
a generalizagdo (conjunto teste ‘“nunca vistos”) ndo segue o0 mesmo
padrdo; nesse conjunto, a maioria dos parametros de saida apresentou
erros menores para a configuragdo de 100 neurdnios. As excecles foram
sDAzg%, sDAsg, € Consumo de lluminagdo; esses trés pardmetros de
saida apresentaram melhores resultados com menos neur6nios e sdo 0s
mais interligados conceitualmente, além dos mais sensiveis as alteragdes
paramétricas propostas nos modelos. Isso porque o conceito de UDI
apresenta uma “linha de corte” nas areas em que a iluminancia ¢ maior
gue 2.000 lux. Logo, as areas muito iluminadas ndo sdo computadas
para sUDI, ao passo que o sDF ndo computa as variagdes dindmicas da
luz. Logo, os trés parametros de desempenho que apresentaram menores
erros para o conjunto testes com 33 neurdnios foram parametros mais
dificeis de serem previstos e precisaram de menor precisdo e maior
generalizagdo. Os outros pardmetros de saida que foram mais bem
representados pela configuragdo de 100 neurdnios sdo parametros para
0s quais a convergéncia e a generalizagdo foram mais equilibradas. No
balanco final, considerando a rede de maneira geral, a configuracdo com
100 neurdénios apresentou melhor desempenho.

Quanto a natureza dos parametros de desempenho,
desconsiderando-se 0 caso com 242 neurdnios na camada interna, 0s
pardmetros de energia apresentaram menores erros que os de
iluminagdo. Atribui-se a isso a melhora no desempenho das redes ao
ajuste de neurdnios na camada interna.
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Figura 99 — Comparagéo entre as trés solu¢bes da combinagdo de pardmetros
Energia + DL para cada conjunto de dados da rede (descrigdo do edificio)
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Considerando as redes que s6 apresentam DPU como parametro
de saida, o ajuste do nimero de neurdnios na camada interna foi feito
através da aplicacdo da heuristica da Equacdo 8, p. 83. A equagdo
retornou 22 neur6nios; entretanto, sua aplicagdo piorou o desempenho
das redes no geral (ver Figura 100c). Novamente, houve melhora no
conjunto de treinamento (ver Figura 100a), mas significativa piora no
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conjunto “nunca vistos”, com erro absoluto médio de mais de
30%ppirequerida (Ver Figura 100b). Para o conjunto total de dados, o
desempenho melhora devido ao tamanho do conjunto de treinamento,
que é bem maior que o de teste, fazendo com que o erro geral da rede
diminua.

Figura 100 — Comparacéo entre as duas solucdes para as redes DPU para cada
conjunto de dados da rede (descri¢ao do edificio)
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7.3.5.3 Resultados da agéo 3 — comparacéo entre os resultados
adotando as duas abordagens de teste da rede: “nunca vistos” e
literatura

Na acdo (3), sdo comparados os desempenhos das redes diante
das abordagens de teste do conjunto “nunca vistos” e do conjunto de
teste abordagem da literatura com separacdo proporcional 80% para
treino e 20% para teste, de acordo com a bibliografia. A Figura 101
mostra 0s resultados da comparacédo entre as duas solugdes da agéo (2) e
a nova solucéo (legenda: DPU_80_20), em que o conjunto de teste foi
definido conforme o percentual do conjunto total de dados. Para esse
teste, 0s casos do conjunto “nunca vistos” foram incorporados ao
conjunto total e selecionou-se randomicamente 20% desse conjunto total
para teste. Essa solucdo manteve os 22 neur6nios na camada interna,
referente & solu¢do de melhor desempenho geral da rede na agéo (2). Na
primeira linha da Figura 101 s&o mostrados os erros absolutos médios; e
na segunda, os percentuais médios.

Para o conjunto de treinamento, a nova solucdo foi a de pior
desempenho, visto que os casos do conjunto “nunca vistos” foram
incluidos nessa fase (ver Figura 10la e d) Entretanto, quanto a
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magnitude, a escala de erros do conjunto de treinamento continua muito
inferior a do conjunto de teste. De acordo com a Figura 101e, os erros
diminuiram consideravelmente para o conjunto de testes, com o0 EPAM
variando de 60% e 28% para as solugdes avaliadas segundo o conjunto
“nunca vistos” e para menos de 10% para 0 conjunto testado com a
abordagem da literatura. Diante desses percentuais altos, o desempenho
do conjunto total de dados também melhorou.

Figura 101 — Comparacéo entre as diferentes abordagens de teste das redes para
cada conjunto de dados da rede (descri¢do do edificio)
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Esses resultados sugerem que as redes podem prever, com
relativa precisdo, casos que fizeram parte do conjunto de intera¢6es do
Hipercubo Latino, visto que se obteve EPAM igual a 3,9% para o
conjunto testado com a abordagem da literatura (ver Figura 101f).
Entretanto, as redes ndo conseguiram manter esse desempenho para
casos dentro dos intervalos das variaveis adotadas para o ALH que nédo
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essas, uma vez que, para 0 conjunto de teste “nunca vistos”, 0 EPAM
mais baixo (DPU_NV_22neurénios) foi de 28,7% (ver Figura 101f).

A fim de investigar os erros para cada varidvel alterada no
conjunto “nunca vistos”, a Figura 102 mostra os erros EAM e EPAM
para cada caso, destacando-se na legenda a alteracdo paramétrica sofrida
nas variaveis da descricdo do edificio. Com base nessa figura, pode-se
constatar que todos os erros absolutos médios foram superiores a
15%ppinecessaria € iNferiores a 50%ppinecessaria- EM termos de EPAM, o
menor erro foi de 27% para a Geometria 11,31x11,31 e o maior de
1.200% para o Padrdo de Ocupacdo de 10 horas. Entretanto, esse valor
foi discrepante, tendo o EPAM do grupo ficado em torno de 300%.
Apenas os erros das trés opcbes de geometria, Obstrucdo 60° e Padrao
de Ocupacéo de 18 horas é que ficaram abaixo de 100%. E importante
destacar que esse € um conjunto restrito, mas que todos os erros foram
elevados. Os erros referentes & Orientacdo, ao PAF e a Tys ficaram
dentro dessa média; entretanto, os testes do Capitulo 5 mostraram que
redes considerando apenas esses parametros podem apresentar bons
resultados para conjuntos “nunca vistos”. No referido capitulo, a DPU
ainda ndo tinha sido adotada como parametro de saida, mas, como é uma
variavel diretamente correlacionada com o Consumo de lluminagéo,
entende-se que poderia ser suficientemente bem modelada por uma rede
adequada.

O aumento da quantidade de pardmetros de entrada torna a
descrigdo de suas relagbes com o fendmeno da luz natural muito mais
complexa; contudo, 0 conjunto de treinamento ndo apresentou
problemas em convergir os padrfes, apresentando erros inferiores a
2,5%. O mau desempenho da rede remete ao poder de generalizacdo, ja
gue os erros do conjunto nunca vistos é que foram extremamente
elevados. A melhora da generalizacdo pode ser feita através de técnicas
de manipula¢do dos pardmetros da rede ou possivelmente através do
aumento dos exemplos da amostragem.
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Figura 102 — Resultado da precisdo da rede para estimar a DPU para cada caso
do conjunto “nunca vistos” — parametros da descri¢do do edificio
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A Figura 103 mostra os erros EAM e EPAM para 0s casos em
gue se variou a lluminancia de projeto para 0 conjunto “nunca vistos”.
Para esses casos, os erros foram bem mais aceitaveis: em termos
absolutos ndo ultrapassaram 11%ppinecessaria Para 750 lux € 6%ppinecessaria
para 200 lux; e em termos percentuais ndo ultrapassaram 12%. A
condicdo de 750 lux foi utilizada para forcar a rede a extrapolar, visto
que o valor estava fora dos limites apresentados no treinamento.
Entretanto, apesar de resultar em um erro quase duas vezes maior em
relagdo aos modelos de 200 lux, ainda é extremamente inferior aos dos
casos nunca vistos referentes a descricao do edificio (ver Figura 102).
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Figura 103 — Resultado da precisdo da rede para estimar a DPU para cada grupo

de casos do conjunto “nunca vistos” — iluminancia-alvo
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7.3.6  Investigacdo sobre o efeito da inclus&o de variaveis do
contexto do edificio para os diferentes parametros de
desempenho

Nesta etapa, as variaveis do contexto do edificio foram incluidas
nas RNAs através da adi¢do dos mesmos modelos simulados para
Belém e Brasilia. Assim, as redes neurais passaram a ter 29 neurdnios
na camada de entrada. Foram acrescentados Latitude, Longitude,
Altitude, GDA, GDR, RSG;, e Nb,, de acordo com a Tabela 10.

Essas redes tornaram-se ainda mais complexas, exigindo maior
esforco computacional e consequentemente aumentando
significativamente o tempo de treinamento. Logo, foram propostas
apenas duas configuracdes de agrupamentos de pardmetros de
desempenho: (i) redes apenas com o parametro DPU e (ii) redes com
dois parametros de iluminagdo natural, quatro de energia e DPU. Os
parametros selecionados foram sUDlsyy, sUDlsg,, Consumo para
Resfriamento, Consumo para lluminacéo, Consumo Total e DPU.

Para as redes com apenas DPU como pardmetro de saida,
testaram-se duas configuragcbes de neur6nios na camada interna, uma
com 29 neurdnios (produto do nimero de parametros de entrada pelos
de saida e mesma indicacdo da ferramenta do EasyNN-plus) e 45
neurdnios (aproximadamente a heuristica da Equagdo 8, p. 83).

A Figura 104 mostra o erro quadratico médio normalizado para
todos os testes realizados desde o item 7.3.5, p. 286, até aqui: para 0s
quatro agrupamentos de variaveis de desempenho (Energia+Iluminagéo
Natural, Energia+DPU, lluminagdo Natural+DPU, DPU), varia¢fes dos
numeros de neurdnios e inclusdo de parametros da descricdo do edificio
para a rede em geral (trés cidades). Dessa forma, foi possivel comparar
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todas as intervencdes realizadas apenas para Floriandpolis e considerar
as trés cidades. Como se pode notar, o agrupamento Iluminagédo
Natural+DPU continuou sendo o que apresentou o pior desempenho.
Vale salientar que, devido ao esfor¢co computacional, foram executadas
apenas trés redes para formar a média de erros analisada para essa
solucdo. Contudo, as trés redes apresentaram erros proporcionais entre si
guando observadas individualmente. N&o se descarta a possibilidade de
todas estarem iniciando o treinamento em uma parte desvantajosa da
superficie do erro, mas, devido a coeréncia entre os resultados, acredita-
se que a complexidade do fenémeno da iluminagdo natural requer maior
aprofundamento na definicdo da arquitetura da rede e/ou de novos
exemplos para que a rede possa “aprender” melhor as fung¢des a serem
modeladas.

Figura 104 — Comparacdo entre todas as redes abordadas neste capitulo para
todo o conjunto de dados das redes (descri¢do e contexto do edificio)
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=223 Casos que abordam varidveis do contexto do edificio

Na Figura 105, excluiu-se o agrupamento Iluminagéo
Natural+DPU de modo a observar melhor o padrdo de erros dos demais
agrupamentos. Nessa figura, os erros foram separados para o conjunto
de treinamento, conjunto “nunca vistoS” e para 0 conjunto total de
dados. Diferenciou-se a escala do grafico do conjunto de treinamento
para possibilitar a visualizacdo dos erros. As trés configuracdes de redes
que consideram as trés cidades foram destacadas na legenda com um
quadro tracejado azul. No eixo horizontal do grafico, foram apontados
0S parametros considerados pela rede: lluminagéo
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Natural+Energia+DPU. Para essa configuracdo de rede, a convergéncia
(conjunto de treinamento) apresentou erros compativeis com os de
solugdes que consideravam apenas uma localidade, ao passo que a
generalizagdo (conjunto “nunca vistos™) piorou significativamente. NO
conjunto “nunca vistos”, 0s erros dos pardmetros de Energia foram
comparaveis aos erros de maior magnitude das etapas anteriores
(Energia+lluminacdo Natural com 242 neur6nios e Energia+DPU) e os
erros para sUDIsge, sUDIse € DPU foram ainda maiores, aumentando
em mais de cinco vezes em relagdo as solugdes com apenas uma cidade.
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Figura 105 — Comparacao entre todas as redes abordadas neste capitulo,
excluindo-se DL+DPU para cada conjunto de dados da rede (descri¢éo e
contexto do edificio)
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Para uma melhor leitura dos padrfes de erros, a Figura 106, a
Figura 107 e a Figura 108 exibem valores de erros absolutos e
percentuais, conforme a adequabilidade, separados por natureza do
parametro de saida. A Figura 106 mostra os parametros de iluminag&o
natural para todos os agrupamentos dos quais eles fizeram parte. Na
primeira linha, sdo exibidos os graficos com todos os agrupamentos; e
na segunda, os mesmos graficos excluindo-se o agrupamento
lluminacéo Natural+DPU para facilitar a anélise. Pode-se confirmar que
0 desempenho do conjunto de treinamento para o agrupamento das trés
cidades foi equivalente as solucdes de melhor desempenho das etapas
anteriores. J& para 0 conjunto “nunca vistos”, o erro absoluto médio
chegou a “60% da area” (sUDI), em contraste, quando considerada
apenas a cidade de Floriandpolis, o erro absoluto médio para sUDI3g €
sUDlsgg chegou a ser inferior a “5% da 4rea” nas configuragdes de rede
com todos os parametros de Iluminacdo Natural e Energia.
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Figura 106 — Comparacéo entre as redes com pardmetros de iluminagéo natural
para cada conjunto de dados da rede (descricéo e contexto do edificio)
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A Figura 107 mostra 0 mesmo tipo de analise, mas para 0s
pardmetros de energia. A mesma tendéncia de erros, observada para 0s
pardmetros de lluminacdo Natural, foi notada para os de Energia, em
gue 0 EAM do conjunto de treinamento da RNA para as trés cidades foi
compativel com o das solugdes de apenas uma cidade. Ja no conjunto
“nunca vistos”, 0s erros de lluminacdo e Consumo Total foram
compativeis com as solugBes de pior desempenho dos agrupamentos
para uma cidade (Energia+lluminacdo Natural com 242 neurdnios e
Energia+tDPU). O Resfriamento, comparativamente aos outros
agrupamentos, apresentou erros equivalentes ao dobro das solugfes de
piores desempenhos. O resultado das cinco solucdes de RNAs
apresentadas nessa figura leva a considerar que um ajuste na camada
interna, como foi feito no caso das redes com parametros de saida de
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lluminacdo Natural e Energia para uma cidade, pode melhorar
significativamente o desempenho das redes.

Figura 107 — Comparacdo entre as redes com pardmetros de energia para cada
conjunto de dados da rede (descrigdo e contexto do edificio)
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Na Figura 108, sdo apresentados os erros absolutos médios para o
pardmetro de saida DPU. Na primeira linha sdo exibidos os gréaficos
com todos o0s agrupamentos; e na segunda, os mesmos gréaficos
excluindo-se o agrupamento lluminacdo Natural+DPU para facilitar a
andlise.

Avaliando-se as duas configuracfes de redes que apresentam
apenas DPU como parametro de saida para as trés cidades, a
configuragdo com 45 neurdnios na camada intermediaria apresentou
melhor desempenho que a de 29. Esse resultado contrasta com o das
redes com o mesmo agrupamento (s6 DPU) e apenas uma cidade, em
gue a rede com 33 neurdnios ocultos (heuristica da Equacéo 8, p. 83)
apresentou pior desempenho que a rede de 22 neurbnios ocultos
(quantidade de parametros de entrada multiplicada pelos de saida). Essa
observagdo ¢ especialmente relevante para o conjunto “nunca vistos”,
em que a magnitude dos erros é maior. Ao comparar 0s resultados da
solucdo lluminacdo Natural+Energia+DPU para as trés cidades com a
solugdo DPU com 29 neurdnios ocultos também para as trés cidades,
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observa-se que a diferenca ndo foi maior que 2%ppinecessaria- ESSa
tendéncia pode ser observada tanto no conjunto de treinamento quanto

no conjunto “nunca vistos”.

Figura 108 — Comparagéo entre as redes com os parametros DPU para cada
conjunto de dados da rede descricdo e contexto do edificio)
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_______________________________________________________________

Para melhor observar os erros segundo cada grupo do conjunto
“nunca vistos”, plotaram-se 0s erros absolutos médios para as redes
DPU com 45 neurdnios ocultos. A Figura 109 ilustra os erros para cada
caso “nunca visto”, destacando-se na legenda a alteracdo paramétrica
sofrida nas varidveis da descricdo do edificio para as trés cidades. Para a
identificacdo das cidades, para cada variavel fez-se um dégradé de cores
em que as barras mais transparentes correspondem aos erros para
Belém, as intermediarias para Brasilia e as mais escuras para

Floriandpolis.

Os casos nunca vistos das trés cidades apresentaram 0 mesmo
padrdo de erro quando analisada variavel por variavel. Para todos os
casos, 0S maiores erros ocorreram para Belém, com excecdo de PAF
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70%. Isso mostra que o aprendizado das redes para as variaveis de
entrada dos pardmetros do edificio se deu de forma semelhante para as
trés cidades, visto que as tendéncias entre pardmetros foram
semelhantes. Na maioria dos casos, Brasilia foi a cidade que apresentou
0s menores erros. Uma possibilidade é a maior ocorréncia de céu limpo,
diminuindo as variagdes de condicbes de céu. Floriandpolis apresentou
erros proximos aos de Brasilia. As variacdes no parametro orientagéo
ndo apresentaram praticamente nenhuma variacdo para a mesma cidade.
Os PAFs maiores (60% e 70%) apresentaram menores erros que oS
menores (30% e 40%); 0 mesmo ocorreu com a transmissao visivel.
Essa tendéncia confirma os resultados observados no Capitulo 5,
subitem 5.3.6. Em termos de EPAM médio, o grupo ficou em torno de
400%.
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Figura 109 — Resultado da precisdo da rede para estimar a DPU para cada caso
do conjunto “nunca vistos” — pardmetros da descricdo do edificio para as trés
cidades (descricéo e contexto do edificio)
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A Figura 110 ilustra os erros absolutos médios para as diferentes
lluminéncias e localidades do conjunto “nunca vistos”. As lluminancias
nunca vistas apresentaram o mesmo padréo de erro para a solugdo para
uma sO cidade (Figura 103). Os erros maiores foram para 750 lux,
porém o EAM nem o EPAM ultrapassaram 10% DPU equerica € 10% de
erro, respectivamente.
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Figura 110 — Resultado da precisdo da rede para estimar a DPU para cada grupo
de casos do conjunto “nunca vistos” — iluminancia-alvo (descri¢do e contexto
do edificio)
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Os testes com as localidades nunca vistas apresentaram erros
absolutos médios em torno de 75% DPU ¢querida Para Salvador e 95%
DPU equerica Para Séo Paulo (ver Figura 111). Em termos de EPAM, os
erros foram para 156% e 209%, mas, apesar de altos, ainda s&o menores
que os erros das varidveis da descri¢do do edificio. Vale salientar que os
casos “nunca vistos” para essas duas cidades correspondem aos 200
casos amostrados pelo AHL simulados para ocupacdo 12h e 500 lux;
logo, seus pardmetros de descri¢do do edificio ja haviam sido vistos pela
rede, os padrdes nunca vistos referiam-se somente ao local e ao clima.
Comparando-se 0 EPAM das trés categorias de varidveis do conjunto
“nunca vistos”, pode-se inferir que as mais criticas foram as de
descricdo do edificio, seguidas das do contexto do edificio e, por fim,
das de iluminéncias de projeto.

Figura 111 — Resultado da precisdo da rede para estimar a DPU para cada grupo
de casos do conjunto “nunca vistos” — localidades (descrigdo e contexto do
edificio)
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7.4 CONSIDERACOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

Neste capitulo foram apresentados os detalhes do método e os
resultados para a investigacdo sistematica sobre as particularidades das
principais variaveis do desempenho do edificio com relagdo as redes
neurais artificiais. Para a organizacdo das etapas da investigacdo
sistematica, os resultados foram apresentados em grupos de acOes
realizadas. Primeiramente, definiram-se as varidveis-chave que
compuseram a investigacdo. Entdo, foram definidos o0s grupos
metodoldgicos de operacionalizacdo e testes, que visaram responder as
perguntas de pesquisa listadas no inicio deste capitulo. No contexto do
grupo de operacionalizagdo, foi desenvolvido um algoritmo de
parametrizagdo que viabilizou a leitura das amostras das combinagdes
paramétricas das variaveis escolhidas, a confeccdo dos modelos e a
simulacdo integrada dos casos. Trés conjuntos de dados de tamanhos
diferentes amostrados por Hipercubo Latino foram simulados e
avaliados. A primeira acdo do grupo de testes se deu através da
verificacdo das quantidades de neurbnios na camada intermediéaria,
seguida da verificacdo do algoritmo de aprendizagem, e dos
agrupamentos de parametros de saida. No grupo de testes, selecionaram-
se um dos conjuntos que foram simulados para trés densidades de
poténcia em uso, trés iluminancias de projeto e trés cidades. Novas redes
neurais foram testadas conforme configuracfes de agrupamentos de
parametros de saida, nimero de neurdnios e tipos de conjunto de teste.
Os resultados desses conjuntos de agdes permitiram responder as
perguntas que sdo aqui sintetizadas e reunidas e que respondem a
pergunta principal do capitulo.

Como o desempenho das redes neurais varia de acordo com 0s
diferentes tamanhos de conjuntos de amostras de combinagdes
paramétricas da descricdo do edificio? (pergunta 1)

O desempenho das redes néo esta diretamente relacionado com o
tamanho da amostra, visto que o aumento do tamanho da amostra ndo
necessariamente resultou no melhor desempenho da rede. Outros
parametros como as combinagdes das varidveis-chave ou a configuracéo
da arquitetura da rede podem ser tdo importantes quanto e alterar os
resultados substancialmente. Apesar da mesma distribuicdo dos
parametros de entrada, 0s conjuntos amostrados trataram de amostras
independentes, ou seja, é possivel que ndo tenham nenhuma combinagdo
paramétrica em comum. A diferenca absoluta entre as trés amostras
considerando todo o conjunto de treinamento (nesta etapa ndo foi
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utilizado o conjunto “nunca vistos”) nao foi expressiva, em especial para
pardmetros de energia. Para estes, quanto maior a amostra, menores 0s
erros, inclusive quanto aos desvios observados através do EQM. O
conjunto de 100 casos destacou-se dos outros dois pelo pior
desempenho referente a0 EQM. Em contraste, a lluminacdo Natural
apresentou tanto erros absolutos quanto desvios menores para a amostra
de 100 lux; a diferenca entre 200 e 300 casos ndo foi muito expressiva.
Esta variacdo da amostra de 100 casos perante as outras duas para a
iluminacdo natural pode ter ocorrido devido a caracteristicas particulares
dessa amostra, para a qual o efeito das combinac¢Ges dos pardmetros no
fendmeno pode ter sido mais fécil de ser modelado pelas redes. Em
virtude de a média dos erros ser o resultado da média de apenas trés
RNAs, recomenda-se treinar mais redes e analisar os casos de cada
amostra procurando evidenciar as causas para essa diferenca entre as
variaveis de diferentes naturezas. A analise desses casos enfocando a
expectativa de resultados mais significativos a partir do fenémeno a ser
modelado deve fornecer indicativos para melhorar o desempenho da
rede.

Qual o impacto de diferentes arquiteturas da rede neural para modelar
caracteristicas do desempenho do edificio? (pergunta 2)

O ndmero de neurbnios na camada oculta se mostrou
fundamental para o desempenho das redes, como pode ser notado nos
diversos casos de ajustes de neurbnios apresentados. Nenhuma das
heuristicas adotadas foi considerada confiavel para ser seguida para
todos os testes, o que ora funcionou para determinada configuracdo de
rede ndo se aplicou a outra, como foi 0 caso das redes DPU para uma sé
cidade ou para as trés cidades.

Com base nas observacdes das redes com parametros de
lluminagdo Natural e Energia, para 242, 100 e 33 neurbnios na camada
oculta, pode-se notar que ndo houve diferenca entre a melhor ou a pior
configuracdo de nimero de neurdnios para os parametros de diferentes
naturezas, 0 que significa que as redes de configuragdo que
apresentaram o pior desempenho para parametros de iluminagdo foram
as mesmas que apresentaram o pior desempenho para parametros de
energia. Entre as outras duas configuracOes de redes, destaca-se que a
melhor opgdo para sDAzgy e sDAsyy, foi @ mesma que para Consumo de
lluminacdo (33 neur6nios), enquanto o0s demais parametros de
lluminacdo Natural e Energia apresentaram melhor desempenho para a
terceira configuragcdo de rede (100 neurdnios), embora com pequena
diferenca com relacdo a solucéo anterior.
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Qual o efeito do agrupamento ou ndo de parametros de saida de
desempenho de diferentes naturezas? (pergunta 3)

O agrupamento dos parametros apresentou consequéncias opostas
para pardmetros de iluminacdo natural e energia quanto ao poder de
convergéncia da rede. Entretanto, para a generalizacdo, o agrupamento
foi proveitoso para os pardmetros de ambas as naturezas. No primeiro
teste do agrupamento de varidveis de diferentes naturezas, na etapa da
escolha do tamanho da amostra, o agrupamento de todas as variaveis de
saida foi proveitoso para parametros de lluminacdo Natural, mas
desvantajoso para as variaveis de Energia. O mesmo pode ser observado
na etapa seguinte para o conjunto de treinamento, quando foram feitos
0s testes com a amostra de 200 casos, incluindo a Densidade de Poténcia
em Uso e a lluminéncia-alvo. Ja para o conjunto “nunca vistos”, assim
como a lluminacdo Natural, os parametros de energia também foram
prejudicados pela separacgdo das variaveis.

Como parametros de saida de diferentes naturezas sdo afetados pelos
parametros de entrada da descricdo do edificio? (pergunta 4)

Ao incluir os pardmetros da descricdo do edificio Densidade de
Poténcia em Uso e lluminancia-alvo, os erros dos casos “nunca vistos”
aumentaram consideravelmente, tanto para parametros de saida de
iluminacdo natural quanto para os de energia. Esse aumento nos erros
pode ser notado, em especial para consumo iluminacdo, quando
comparado com o0 mesmo conjunto avaliado na etapa de andlise das
amostras.

Os parametros de entrada da descricdo do edificio se
apresentaram como 0s mais criticos para o aprendizado das redes, haja
vista os resultados dos conjuntos “nunca vistos” e o detalhamento desses
para as redes DPU.

O acréscimo de parametros da descricdio do edificio em
comparacdo com os testes do Capitulo 5 destaca o aumento da
complexidade da analise do fenémeno perante essas interagdes, fato que
fez com que os erros de predicdo das redes aumentassem
consideravelmente.

Como parametros de saida de diferentes naturezas séo afetados pelos
parametros de entrada do contexto do edificio? (pergunta 5)

A inclusdo dos parametros do contexto do edificio (trés cidades)
tornou as redes ainda mais complexas. Entretanto, foi util para a
convergéncia das redes (treinamento), embora as redes tenham
apresentado maior dificuldade de generalizagdo do conjunto “nunca
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Vistos”. A maior dificuldade ocorreu para os parametros de iluminagao
natural. Os parametros de energia, apesar de terem seu desempenho
reduzido com a inclusdo das outras duas cidades, apresentaram
resultados compativeis com os resultados de desempenhos mais baixos
das redes que consideraram apenas uma cidade.
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8. EXEMPLO DE APLICACAO DE RNA PARA ME:I'ODO
SIMPLIFICADO DE PREVISAO DE ILUMINACAO
NATURAL

Este capitulo apresenta uma das possiveis aplicacbes de redes
neurais artificiais para um método simplificado, visando a previsdo do
potencial do aproveitamento da iluminagdo natural sob o enfoque do
consumo energético. Optou-se pela utilizacdo da rede com o parametro
Densidade de Poténcia em Uso para a cidade de Floriandpolis,
apresentada no Capitulo 7. O método simplificado consiste na
proposicdo de equacOes para definicdo de zonas de iluminagdo natural,
baseadas em medidas dindmicas de iluminagcdo combinadas com o valor
da DPU predita pela rede.

8.1 INTRODUCAO

Apesar de experimentarmos a iluminacdo natural todos os dias
em nossas edificacBes, remetendo a um fendémeno simples e cotidiano, a
previsdo precisa do desempenho de determinada solugéo de iluminagdo
no desempenho energético é complexa. Muitas normas e codigos
reguladores baseiam-se em métodos prescritivos simplificados, que
utilizam as difundidas “Regras Praticas”, como a altura da verga para a
definicdo da profundidade da zona de iluminacdo natural ou o fator de
luz diurna, indicado apenas para determinar o desempenho da luz
natural no caso de céu encoberto. Entretanto, apesar de as regras
colaborarem para a consideracdo da iluminacdo natural, ainda sdo muito
limitadas, visto que ndo diferenciam importantes caracteristicas da
abertura ou das condi¢des dindmicas de disponibilidade de luz. Essas
simplificacGes dificultam a comparagdo entre solugbes projetuais ou
tecnologicas. Ao definir a zona de iluminacdo natural apenas pela altura
da verga, subestimam-se a influéncia da é&rea total da janela, a
orientagdo, o clima, a localidade, as propriedades de vidro, as protecfes
solares, as obstrucbes, o uso do espaco ou das préprias solucbes de
projeto (HESHONG, 2012).

No contexto de métodos simplificados, pode-se constatar que as
RNAs cuidadosamente trabalhadas constituem-se em uma técnica em
potencial para ser aplicada na predicdo da iluminagdo natural. Como
exemplo de aplicagdo, optou-se por utilizar o parametro DPU, pois se
acredita que esse parametro possa ser utilizado de duas formas: para
comparar solucGes de iluminacdo natural, considerando a sua influéncia
no sistema de iluminagdo artificial; e como dado de entrada para a
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simulacdo termoenergética, viabilizando a integracdo da simulagdo para
ambientes multizonas. Apesar de as solucGes de rede considerando uma
cidade com o parametro de saida DPU isolado terem apresentado erros
elevados para o conjunto “nunca vistos” (até 30% para a rede com 22
neurdnios, ver Figura 101), os conjuntos de dados completos
apresentaram erros inferiores a 10% para a mesma solugéo. Além disso,
as redes testadas conforme método da literatura apresentaram erros
inferiores a 5%, tanto para o conjunto de testes quanto para a avaliacdo
completa das redes. Logo, julgou-se que essa rede poderia ser
aprimorada para a aplicagdo no método simplificado. O método
apresentado neste capitulo foi aplicado apenas para a cidade de
Floriandpolis.

8.2 DETALHAMENTO DO METODO

O método apresentado neste capitulo estrutura-se em dois pilares:
a proposicao de equacles para a determinagdo de zonas de iluminagdo
natural dindmicas e a proposi¢do da combinacdo entre a DPU prevista
pela RNA e essas zonas. Vale ressaltar que a DPU corresponde ao
percentual da DPI que precisa ser acionada, ou seja, se a DPU é 60%,
significa que é necessario acionar apenas 60% da DPI para determinado
ambiente em funcdo do aproveitamento da luz natural. Assim, a unidade
adotada para a DPU neste trabalho foi %hpp, Para a determinacdo da
DPU do ambiente todo, pondera-se a DPU encontrada para cada Zona
de lluminacdo Natural pela DPI (DPU 100%) aplicada ao restante da
area. As areas das Zonas de lluminacdo Natural sdo calculadas em
fungdo de cada janela do ambiente individualmente, permitindo que
ambientes de formas complexas com diversas configuragdes de abertura
possam ser avaliados.

A Figura 112 mostra a abordagem do método proposto de acordo
com o quadro de andlise de iluminacdo natural de Heshong (2011),
apresentado na Figura 3, p.61, do capitulo do Método Geral.
Destacaram-se em verde escuro os pardmetros abordados por esse
método e em verde claro os pardmetros com potencial de serem
adicionados a esse método, visto que ja foram testados nas RNAs e
implementados no algoritmo do Grasshopper, apresentado no Capitulo
7.
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Figura 112 — Quadro de analise de iluminacdo natural, destacando-se o enfoque

do método proposto
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8.2.1  Zoneamento de iluminacéo lateral

Para a proposicdo de uma equacdo para determinar o tamanho de
uma zona de iluminacdo natural baseada em medidas dinamicas,
primeiramente se elencaram as varidveis-chave de iluminacdo que
seriam abordadas. Como base teérica, adotou-se a formula empirica
proposta por Lynes (1979) para a definigdo do Fator de Luz Diurna
Médio para ambientes retangulares iluminados lateralmente, conforme
Equagéo 27.

A; *Tyis *0
ELD.... — janela  'VIS
medio 2% Atotal *(1_ R) (27)
Onde:
FLD¢qio = Fator de luz diruna médio a ser obtido no ambiente - alvo;
Ajarnera = area da janela,
Tyis = transmissao visivel;
© = angulo efetivo de céu;
Al = rea total de todas as superficies do ambiente; e
R = refletdncia média ponderada das superficies internas do ambiente.

Reinhard e LoVerso (2010) propuseram uma sequéncia de projeto
para iluminacdo natural difusa baseada em uma combinagdo de “Regras
Praticas” utilizando a mesma férmula. Nessa sequéncia, 0s autores
combinaram (i) a definicdo de FLDpeqio alvo e o célculo do angulo
efetivo de céu (O©); (ii) a aplicacdo de uma versédo refinada do “Estudo
de Viabilidade de Iluminagdo Natural — Daylight feasibility — DFF”
(O’CONNOR et al., 1997) para a definicdo de zonas com elevado
potencial de atingir o FLDgio indicado; (iii) a utilizacdo da formula de
limite de profundidade de Lynes (CIBSE, 1999) (ver Equacdo 28) e das
“Regras Praticas” baseadas na altura da verga para definir dimensoes e
refletancia das superficies adequadas; e (iv) o calculo da érea de janela
necessaria para iluminar cada zona, baseado na formula do FLD pegio de
Lynes (1979). A sequéncia foi validada através de correlagdo com
simulagBes no Radiance de FLD neqio, apresentando R2 = 0.9. Entretanto,
a maior limitagdo dessa sequéncia reside justamente no conceito de que
essa se sedimenta — a ado¢do do FLDsgio —, restringindo a sua aplicacao
a iluminacdo difusa. Essa solucdo é Util para determinadas situacGes, em
especial para localidades em que o céu encoberto é predominante, o que
ndo condiz com a realidade brasileira.
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[Prof , Prof ] 2 (28)
L Hverga (1_ Rb)
Onde:

Prof = limite de profundidade do ambiente;

L = largura do ambiente;

Hverga = altura da verga; e

R, = refletdncia média ponderada das superficies internas da metade posterior
(mais distante da janela) do ambiente.

Diante disso, o procedimento adotado para a proposi¢do de zonas
de iluminagdo natural deste trabalho busca combinar as variaveis-chave
da formula empirica para determinar 0 FLDpgg0 de Lynes com as
simulagBes dindmicas de iluminagdo natural e regressdo multivariada a
fim de propor formulas para a determinacdo da profundidade de uma
“zona de iluminacdo natural dindmica” (ver Figura 113). Foram
estabelecidas duas zonas de iluminacdo natural: Z1 com DA maior igual
a 50% (DA > 50%), e Z2 com DA entre 30% e 50% (50% > DA >
30%). Como base, foi adotada a interpretacdo da férmula de Lynes,
utilizada por Reinhart e LoVerso (2010) no quarto passo da Sequéncia
de Projeto de lluminacéo Natural Difusa.

Figura 113 — Partido conceitual da proposta de zoneamento dindmico

Ajoneia: Area janela ~| PAF,na

Férmula Lynes (1979): Autonomia da Luz
Natural (DA): % de
tempo e iluminancia
alvo

FLD nedio:
ARQUIVO médio
DA |=> | (|maTico Fator de luz

diurna médio

f Orientagdo
A= FiBmegh * 2 AN D(1-R) B . .
janela 7 T *o Acora: Area total A,ona: Areatotal da
vis do ambiente zona

R: Refletancia

- Tus : Transmissdo
visivel

0: angulo efetivo de
céu

Fonte: Autor.
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8.2.1.1 Definicdo das variaveis-chave de iluminagéo natural

Como variavel de desempenho, foi escolhida a Autonomia da Luz
Natural Espacial. A adequabilidade da escolha dessa medida pode ser
confirmada pelos resultados do estudo conduzido no contexto da
Daylighting Metrics — Task4 of the PIER Daylighting Plus Research
Program, em que a medida foi recomendada para descrever a qualidade
visual dindmica em espacos iluminados naturalmente (HESHONG,
2012). Com base no mesmo documento, a lllumination Engineering
Society of North America (2012) publicou o LM-83-12: Approved
Method. Spatial Daylight Autonomy (sDA) and Annual Sunlight
Exposure (ASE), indicando a mesma medida acompanhada da ASE para
identificar a possibilidade de ofuscamento.

Como varidveis de entrada, foram escolhidas as mesmas
utilizadas por Lynes, ilustradas na Figura 113, somando-se a Orientacdo
da edificacdo e a lluminéncia de Projeto. Procurou-se selecionar valores
gue abrangessem 0 minimo e o0 maximo para PAF e Tyis. As
lluminancias de Projeto foram escolhidas considerando-se um valor
baixo, 100 Ilux (por exemplo, é&reas de circulagdo); um valor
intermediario, 300 lux (antiga NBR 5413 para escritorio); e um valor
alto, 500 lux (nova NBR ISO/CIE 8995-1 para escritorios). Foram
considerados dois conjuntos de combinagdes de refletancia interna e as
quatro orientagdes cardeais. Além disso, um Fator de Obstrugdo (FO)
igual a 1 foi adotado a fim de representar uma obstrucdo fixa para
modelar a influéncia da obstrucdo de um entorno teérico, visto que
grande parte dos ambientes tera algum tipo de obstrugdo, mesmo que
minima, quando considerado um contexto urbano hipotético. De acordo
com a Figura 114, o Fator de Obstrugdo igual a 1 equivale a uma visdo
obstruida em 50% ou menos (O’CONNOR et al., 1997).
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Figura 114 — Relacdo entre o percentual de obstrug&o de visdo do entorno e o

A st FO!E [

Obstrucéo da visdo  Obstrugdo da visdo  Obstrugdo da visdo ~ Obstrucéo da viséo

< 50% >50% e < que >70% e < que > 90%
FO =1 70% 90% FO=04
FO =0,85 FO =0,65

Fonte: Adaptado de: Reinhard e LoVerso (2010) e O’Connor et al. (1997).

A Tabela 19 resume os valores atribuidos a cada variavel-chave
utilizada para a simulag&o da iluminag&o natural.
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Tabela 19 — Valores atribuidos as varidveis-chave para as simulagfes do
zoneamento de iluminag&o natural para aberturas laterais

Variavel Opgdes Quantidade

Ambiente Retangular (3x8x3 m) / &rea = 28 m? 1
20%
40%
60%

PAF 80% 4
Retangular; em fita de lateral a lateral do

Forma da Abertura ambiente; verga 2,10 m 1
20%
40%

Transmisséo visivel do  |-89%

vidro 80% 4
100 lux
300 lux

Iluminancia de projeto 500 lux

Pé-direito Simples (3 m)

Zona bioclimtica (ZB) 5785\/— Floriandpolis: -27° 35' 48"S/ -48° 32 .
40% (piso 20%); parede 40%; teto 60%).

Refletancia média 60% (piso 30%, parede 60%; teto 80%). 2

Orientacéo N,S, L, O 4
1 (visdo externa obstruida em 50% ou

Fator de Obstrucao (FO) [ menos) 1

Total 384

Fonte: Autor.

8.2.1.2 Simulagéo da iluminaco natural

A modelagem dos ambientes foi feita no programa SketchUp, e a
simulacdo anual de iluminacdo natural foi feita no programa Daysim.
Utilizou-se o arquivo climatico, considerando as 8.760 horas do ano
para a cidade de Floriandpolis. O horéario de ocupacdo foi considerado o
horario comercial, das 08:00h as 18:00h apenas nos dias de semana. Os
parametros de entrada do Radiance foram adotados segundo a Tabela

20.
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Tabela 20 — Pardmetros do Radiance para a simulagéo de iluminacéo natural
para as simulagdes do zoneamento de iluminacéo natural

Inter- Diviséo Amostra- | Precisdo | Resolu- | Limiar | Amostra-
reflexdes do gem do do cdo do direto | gem direta
difusas do | ambiente | ambiente | ambiente | ambiente
ambiente
5 1000 20 0,1 300 0 0

Fonte: Adaptado de: Reinhart (2012).

O Daysim utiliza uma malha de pontos, definida pelo simulador
gue caracteriza 0s pontos no plano de andlise em que serdo lidos os
valores de Autonomia da Luz Natural (DA). Foram calculados os
valores de DA para 50% do tempo e para 30% do tempo. Da mesma
forma que nas simulagGes de iluminacdo natural do Capitulo 7, a malha
foi alocada a 0,75 m do piso, altura do plano de trabalho. Os pontos
distanciaram-se 50 cm uns dos outros em ambos 0s sentidos.

Os resultados das simulagBes utilizadas para a proposicdo das
equacOes de profundidade e de largura da zona Z1 e da zona Z2 ainda
foram tabulados e comparados com as “Regras Praticas” da Title 24
(CALIFORNIA ENERGY COMISSION, 2013); da CIBSE (1999); e
com o Passo 3 da Sequéncia de Projeto de Iluminagdo Natural Difusa de
Reinhart e LoVerso (2007).

8.2.1.3 Proposi¢ao de equagdes dindmicas para o calculo da area das
zonas

A proposta de calculo da area das zonas abrangeu equacdes para
a determinacdo da profundidade e da largura das zonas. Para a
proposicdo das equagdes da profundidade das zonas, a Autonomia da
lluminacdo Natural Espacial foi abordada relacionando os resultados de
DA obtidos através das simulagdes, combinados com a profundidade
gue atingiam nos modelos. Para a proposi¢do das equacGes dindmicas
verificou-se a curva de tendéncia resultante da dispersdo dos valores de
Autonomia de lluminagdo Natural resultante das simulacGes, sendo a
curva exponencial a que apresentou melhor correlagdo dos dados.
Considerou-se que a regressdao multivariada ndo linear tradicional,
baseada em métodos estatisticos, poderia permitir a consideracdo dos
outros parametros arquiteténicos julgados importantes para a defini¢éo
mais precisa da profundidade da zona, mantendo o carater simplificado
e priorizando a velocidade de reposta.



320

Os resultados das simulagbes foram compilados e
correlacionados com as variaveis independentes através de regressao
ndo linear multivariada, que retorna os parametros de uma tendéncia
exponencial. As equacGes foram elaboradas utilizando-se planilha Excel
por meio da funcdo PROJ.LOG, descrita pela Equagdo 29, tal como

y=0O* (M) * (M%) *...) (29)

Onde:

y = variavel dependente;
b = constante;

m = bases de x; e

x= varidvel independente.

O valor dependente y é uma funcéo dos valores independentes x.
Os valores m sdo as bases correspondentes a cada valor de expoente X, e
b é um valor constante. Na andlise de regressao, essa fungdo calcula uma
curva exponencial que ajusta os dados e retorna uma matriz de valores
gue descreve a curva. Salienta-se que y, X e m podem ser vetores
(MICROSOFT, 2007).

Logo, a variavel dependente y, ora foi correspondente a zona Z1
(DA > 50%), e ora a Z2 (50% > DA > 30%). Como os modelos adotados
sdo retangulares com janelas em fita, os valores de DA resultantes das
simulacBes tendem a ser proximos para pontos da mesma linha, quando
analisados de uma lateral a outra do modelo. Dessa forma, optou-se por
se utilizarem os pontos da linha média no sentido da profundidade de
cada modelo como referéncia de DA por profundidade de cada zona (ver
Figura 115).

Figura 115 — Exemplo de representacdo grafica do zoneamento

2

LINHA MEDIA

Legenda:
Abertura

Fonte: Autor.
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Determinou-se a profundidade de cada zona para cada modelo, e
esses dados foram utilizados como dado de variavel dependente das
regressdes. O valor da profundidade do ambiente foi utilizado
posteriormente para o calculo da &rea total da zona. A area total do
ambiente utilizada na formula de Lynes corresponde a soma da area de
todas as superficies que o envolvem. Logo, para a adaptacdo da férmula
de Lynes para uma equacdo que retornasse a profundidade da zona, duas
substituicdes conceituais foram feitas: a substituicdo do FLDysgio pOr um
DA, € a area do ambiente pela area da zona em que este DA, €ra
alcancado.

A relacéo das varidveis independentes da equacdo, se localizadas
no numerador ou no denominador, por exemplo, respeitou a equagdo
analitica de Lynes. Para chegar a substituicdo do FLD g, da equacdo
pelo DA.v., primeiramente, aplicou-se a regressdo exponencial
considerando-se exatamente as mesmas varidveis de Lynes, inclusive o
FLDmegioo Em seguida, substituiu-se 0 FLDpegioc pelo DAmegio dO
ambiente. Como terceiro passo, adotou-se 0 DAmedio, SUbstituindo a area
do ambiente pela area da zona; e por fim substituiu-se 0 DAsgio pelo
DA.wvo, mantendo-se a area da zona. Este processo foi realizado
considerando-se apenas a profundidade atingida pela zona Z2 (Z1+Z2).

Estes testes iniciais das equacfes foram realizados para 0s
seguintes conjuntos de dados:

= utilizando todos os modelos simulados;

= excluindo os modelos com PAF 80%, por possuirem
area de abertura abaixo do plano de trabalho; e

= separando modelos com diferentes iluminancias de
projeto em equacdes diferentes.

Diante dos resultados obtidos ainda foram geradas mais uma série
de testes considerando apenas a combinacdo DA, € area da zona:

= separando modelos com diferentes PAFs em equacgdes
diferentes; e

= separando modelos com diferentes orientacBes em
equacdes diferentes.

Por fim, o conjunto de dados que ofereceu equagdes com melhor
desempenho foi utilizado para gerar também as equagdes para a zona
Z1. Para cada soluc¢do, foram avaliados o coeficiente de determinacéo R2
e a soma dos residuos. Esses parametros foram utilizados para a escolha
das equacdes a serem adotadas.

A férmula de Lynes ndo fornece diretamente a profundidade da
zona; logo, a variavel dependente adotada foi 2*Area da Zona. Esse
resultado é usado na Equacdo 30, baseada no calculo da &rea de todas as
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superficies de um paralelepipedo retangulo para retornar a profundidade
da zona.

_[o* *
Prof o = AZONA* [2*(Lzona " Hzona)l (30)
2*(Lzona +Hzong

Onde:

Prof,,n, = profundidade da zona;

A,ons = area total de todas as superficies da zona;
L ,ona = largura da zona; e

H ,4n, = altura da zona (pé-direito (til).

As simulagfes utilizadas para a determinacdo das equacles de
profundidade basearam-se em modelos com janela em fita, visando
isolar essa variavel. Dessa forma, essas simulagcBes ndo permitem a
observacgdo da influéncia da iluminacgdo natural para as laterais da janela.
Assim, para a definicdo da largura das zonas, foram feitas novas
simulagBes para os dois tamanhos de janelas. Para tal, as distancias entre
as arestas da janela e as paredes perpendiculares sdo iguais para os dois
lados da janela. Essas simulacdes foram feitas para as duas zonas,
considerando 300 lux e 500 lux como iluminancia-alvo. O alcance das
zonas foi computado, e buscaram-se, analiticamente, rela¢fes
geométricas das varidveis arquitetbnicas do espago que pudessem
expressar a dimensdo que cada zona deveria ter no sentido paralelo a
janela.

As janelas possuem a mesma altura de verga (2,4 m); a janela 1
(J1) ndo possui peitoril e a janela 2 (J2) apresenta peitoril médio com
1m de altura. A janela 1 possui 2,25 m de largura, enquanto a janela 2
possui a metade da largura (1,125 m). Com isso, buscou-se avaliar duas
tipologias de janelas, variando altura de peitoril e largura.

Como malha de pontos de medi¢cdo de DA, adotou-se a malha
sugerida pelo programa, distribuindo os pontos homogeneamente pelo
plano de andlise. Os mapas de DA gerados foram analisados e as areas
correspondentes & zona Z1 (DA > 50%) e a zona Z2 (50% > DA > 30%)
foram delineadas.

Para a obtencdo de uma equacdo que fornecesse a largura da
zona, precisou-se de um indice que viabilizasse a obtencdo de uma
equacdo comum as janelas (i.z). Para isso, foram testadas algumas
relacGes: (i) média das larguras da zona/larguras do vao; (ii) altura do
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vao/largura da janela; (iii) altura da verga/largura da janela; (iv) largura
da zona/éarea da janela; (v) (largura da zona/area da janela)/altura da
verga; e, por fim, (vi) (altura da verga*largura da janela)/largura da zona
para um lado da aresta da janela. A relacdo que melhor representou a
largura da zona para os casos simulados foi a relacdo utilizada para a
obtencdo de um indice de largura da zona (i z).

8.2.2  Proposicdo do uso da RNA para previsdo da DPU para
Floriandpolis

Com a intencdo de que o método simplificado pudesse ser
utilizado em ambientes de geometrias variadas e com diferentes
quantidades e distribuicGes de janela, optou-se por considerar a DPU
aplicada a cada zona. Cada zona corresponde a uma janela. No caso de
mais de uma janela em que as zonas se sobreponham, optou-se por
priorizar a zona correspondente & maior abertura.

A DPU da Zona Z1 corresponde a DPU fornecida pela RNA;
logo, os parametros de entrada relativos a dimenséo da zona utilizados
como entrada para a RNA devem corresponder aos obtidos para a Zona
Z1 através do calculo proposto para 0 zoneamento.

A DPU da Zona Z2 corresponde a DPU obtida pela RNA para a
Zona Z1, multiplicada pelo Fator de Ajuste de DPU, pois as simulagdes
utilizadas para o treino da rede neural consideraram a DPU do modelo
de maneira geral, ndo sendo possivel determinar DPUs separadas por
zonas. O Fator de Ajuste de DPU foi determinado através dos valores de
DA observados nos modelos do zoneamento; calculou-se 0 DA médio
de cada zona para cada ambiente, determinando-se uma proporcéo
média entre as zonas. Definidas as dimensfes das zonas e suas
respectivas DPUs, ponderaram-se as DPUs pelas respectivas areas e pela
DPI do restante do ambiente (&rea ndo atingida pelas zonas de
iluminacdo natural).

Esse zoneamento pode ser utilizado para a orientacdo do projeto
luminotécnico, em especial para a definicdo dos circuitos de iluminagéo
e 0 posicionamento de sensores de iluminagéo natural.

Para descrever a sequéncia de aplicacdo do método, foi elaborado
um exemplo de aplicacdo. A sequéncia é apresentada no item 8.3.2, p.
338, e descreve em quatro passos como utilizar as equagbes e as
relagGes propostas para a definicdo da DPU do ambiente.
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8.3 RESULTADOS

Serdo apresentados primeiramente os resultados da proposicao do
zoneamento, em seguida os resultados da definicdo do Fator de Ajuste
de DPU e, por fim, a aplicacdo do zoneamento em conjunto com a DPU.

8.3.1 Zoneamento de iluminacao lateral

Para a definicio de um zoneamento dindmico de iluminacao
natural, estabeleceram-se dois métodos: um para definir a profundidade
e outro para definir a largura da zona, os quais terdo seus resultados
apresentados nos itens a seguir.

8.3.1.1 Equac0es dinamicas para a defini¢do da profundidade das
zonas

Inicialmente, os resultados das 384 simulagBes de iluminagéo
natural foram tabulados e plotados em mapas médios de DA, permitindo
a identificagdo da diferenca dos tamanhos das zonas por orientagdo. A
Figura 116 ilustra uma média entre os zoneamentos, considerando 300
lux e 500 lux.

Esses mapas permitem comparar a diferenca do tamanho das
zonas entre uma orientagdo e outra. Em média, a diferenca do tamanho
de zonas por orientacdo, quando as demais caracteristicas foram fixadas,
variou entre 0,5 m e 1 m de profundidade. Esse resultado salienta a
necessidade de métodos simplificados sensiveis as diferentes
orientagBes para a estimativa de luz natural, em especial para locais em
gue a frequéncia de ocorréncia de céu totalmente encoberto ndo €
predominante e essa variacdo é mais percebida.

Observada a variacdo dos PAFs na mesma figura, os modelos
com 20% de abertura foram os que apresentaram maior diferenciacéo
quanto & forma e a ocorréncia das zonas, sendo Z1 praticamente
inexistente para a orientagdo Sul. Os demais PAFs apresentam
propor¢Bes parecidas para Z1 e Z2; e, naturalmente, as zonas vao
atingindo maior profundidade conforme o PAF aumenta.

Entretanto, é importante salientar que todos os modelos, apesar
de PAFs diferentes, possuem a mesma altura da verga, o que indica que
a simplificacdo da adocdo da altura da verga como Unico parametro para
definicdo da profundidade da zona de iluminacdo natural pode levar a
imprecisbes significativas ao determinar a profundidade da zona sem
considerar a area real de captacédo de luz.



325

Figura 116 — Mapas médios de zoneamento (300 e 500 lux) separados por PAF
e orientacdo

PAF 20% PAF 40%

PAF 60% PAF 80%

Legenda:
\
Fonte: Autor.

A Figura 117 mostra dois modelos orientados a Norte, com PAF
40%, Tys 80%, conjunto de refletdncia média de 40% e sem protecdo
solar para 300 lux e 500 lux. O modelo foi escolhido de forma a
representar uma zona média e de ocorréncia frequente em edificacdes,
priorizando a transmissdo visivel do vidro simples e um percentual de
abertura intermediario. Nessa imagem foram salientadas trés medidas de
“Regras Préaticas”: as zonas primaria (Z1) e secundéria (Z2), baseadas na
Title 24 (CALIFORNIA ENERGY COMISSION, 2013); o limite de
profundidade da CIBSE (1999); e as zonas de iluminacdo natural para
ambientes com e sem sombreamento, salientadas no Passo 3 da
Sequéncia de Projeto de lluminacdo Natural Difusa, de Reinhart e
LoVerso (2007). A zona secundaria da Title 24 coincide com a zona de
iluminagdo natural para ambientes com sombreamento, proposta por
Reinhart e LoVerso (2007) e ultrapassada em 25 cm pelo limite da zona
da CIBSE (1999). Os autores propuseram as formulas de alcance de
iluminacdo natural baseando-se em uma série de simulagfes anuais de
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iluminagdo natural, realizadas para cinco cidades norte-americanas,
descritas em um estudo anterior de Reinhart (2005). Neste estudo,
Reinhart (2005) comparou diferentes “Regras Praticas” e propds,
também baseado em autonomia da luz natural, as relagbes de
profundidade em relacdo a altura da verga, salientadas na Figura 117.
Para os modelos por ele estudados, a maior frequéncia de ocorréncia de
limites da zona de iluminagdo natural sucedeu para a profundidade de 1
vez a altura da verga no caso de 500 lux e 1,5 vez a altura da verga para
300 lux.

Figura 117 — Representacdo grafica dos modelos indicando onde passa a linha
média e o cruzamento das profundidades das zonas com os limites estabelecidos
pelas “Regras Préaticas”

LINHA MEDIA N LINHA MEDIA

(exemplo 300 lux): (exemplo 500 lux):

L_N_A40_T80_R40_300 @ L_N_A40_T80_R40_500
1 1

Title 24 (2013)-
Zona Priméria

Title 24 (2013)-
Zona Secundaria
Reinhart e LoVerso,
(2010) - COM dispositivo g,
17 48 47144 42 22 de sombreamento. 5 13 1006 5 6 2XHherga
bt L) e | et L j——
3 3‘8"36:;3'2 1731 CIBSE (1999) L3 L e LSl Prof/L + Prof/Hyerga<2/(1-R)
0 4 5j11 8 3 Reinhart e LoVerso, (2010) 0 0 0j0 0 0
—SEM dispositivo de
0 1 110 1 ofl  onbreamento_______ _flooolooooff 2,5% Hyegs
0 0 0 : 0 0 0 0 0 0: 00 0
0 0 OIO 0 0 0 0 OI 0 0 0
0 0 0J0 0 O 0 0 0jJ0 0 O
v+ Ho o olo o o " Ho o olo oo
T T PLANTAS
- £ - e g
} }
LEGENDA DAS ZONAS: LEGENDA DA NOMENCLATURA:
‘ Ex.: L_N_A40_T80_R40_500
72:50%> DA > 30% Tipo de abertura: L - abertura Lateral
Orientagdo: N - norte

PAF: A40 - PAF40%

Tvis: T80 —Tvis 0.8
Refletdncia média: R40 - 40%
lluminéncia alvo: 500 lux

Fonte: Autor.

Essa comparagdo demonstra a importancia da ndo generalizagao
dessas formulas, mesmo nas etapas iniciais de projeto. Na Figura 117,
pode-se notar a diferenca significativa entre as zonas 1 e 2 simuladas
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para a cidade de Florianépolis, tanto para 300 lux quanto para 500 lux.
Por vezes, as “Regras Préticas” apresentadas subestimam e, por vezes,
superestimam a profundidade da zona.

Ainda na Figura 117, foi destacada uma Linha Média nos
modelos. Essa linha foi utilizada para a determinacdo da profundidade
de cada zona para cada modelo. O resultado obtido no levantamento dos
valores de DA por posi¢do na linha serviram como dado de referéncia
para o desenvolvimento das equacdes de regressdo.

A Figura 118, a Figura 119 e a Figura 120 mostram uma tabela
adaptada em que cada linha corresponde aos valores de DA obtidos
através da Linha Média para 300, 500 e 100 lux, respectivamente.
Nessas imagens, 0 quadro tracejado vermelho destaca o que
corresponderia a uma Linha Média referindo-se aos mesmos modelos
apresentados em planta na Figura 117. O cddigo a esquerda exibe as
informacOes de cada modelo (ver legenda do cédigo na Figura 117). O
cédigo na coluna da direita indica o tipo de iluminacéo, no caso lateral
(L), a orientagdo (N), o PAF utilizado (AXX), a Tyis (TXX), a
refletancia (RXX) e a iluminancia de projeto (300). O corte logo abaixo
indica a posicdo da janela. E as linhas bordd na vertical indicam as trés
marcagdes das “Regras Praticas”, ja apresentadas em planta na Figura
117.
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Figura 118 — Valores de DA por modelo na linha média para iluminancia de
projeto de 300 lux e cruzamento das profundidades das zonas com os limites
estabelecidos pelas “Regras Praticas”
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Figura 119 — Valores de DA por modelo na linha média para iluminancia de
projeto de 500 lux e cruzamento das profundidades das zonas com os limites
estabelecidos pelas “Regras Praticas”
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Figura 120 — Valores de DA por modelo na linha média para iluminancia de
projeto de 100 lux e cruzamento das profundidades das zonas com os limites
estabelecidos pelas “Regras Praticas”
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Nesses cortes €é possivel

ver a grande diferenca entre

profundidade alcancada para cada configuracdo de modelo. Nota-se
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ainda a grande diferenca de quando se consideram diferentes
iluminancias-alvo. No caso da consideracdo de 100 lux, por exemplo,
para aberturas com PAF 60% e 80%, a Z1 chegou a ocupar 0os 8 m de
profundidade dos ambientes simulados (ver Figura 120). Logo, julgou-
se importante considerar equacgdes de regressdo incluindo iluminancia-
alvo como uma das variaveis independentes da equacao.

Com base nessas observagdes, algumas adaptagdes foram feitas
para a proposicao das equacfes. Como as equacdes para iluminancia de
100 lux ficariam limitadas aos 8 metros de profundidade dos modelos
(ver Figura 120) e ndo representariam bem o potencial de alcance da
iluminacdo natural, os resultados das simulagbes considerando
iluminancia-alvo 100 lux foram excluidos da regressdo. Alguns testes
guanto a forma mais adequada de considerar as variaveis na equagdo
foram realizados. Para a Orientagdo, foram testados os valores em graus,
em angulo e em radianos; entretanto, a opgdo em graus apresentou 0s
menores erros.

A Tabela 21 traz os resultados de coeficiente de determinacdo
(R?) e soma dos quadrados dos residuos (SQR) para etapas da
substituicdo do FLDnegic da equacdo de Lynes pelo DAg.. Estes
resultados mostraram que as variagdes testadas foram pouco expressivas
guanto ou R2?, resultando em alteracBes apenas nas terceiras e quartas
casas decimais. J& a SQR apresentou variagfes significativas.
Avaliando-se as equagdes com as “mesmas varaveis de Lynes”,
aplicadas & regressdo exponencial (primeira coluna), a subdivisdo do
conjunto de dados em iluminancias alvo de 300 lux e 500 lux e a
desconsideracdo dos resultados de PAF 80% permitiu a reducdo do SQR
de 7,19m2? para 0,71m? (variavel dependente 2*Area da Zona).
Comparando-se o desempenho das equagdes com as “mesmas varaveis
de Lynes” e “DAavo € @ Areayon,” (Gltima coluna), que caracterizam o
processo de transformacdo da formula de Lynes (medidas estaticas) para
as equagbes com medidas dinamicas, considerou-se as equacdes
dindmicas passiveis de serem exploradas. Isto, porque o residuo
resultante da “DAao € a Area,on,” separando-se 300lux e 500lux (ultima
e antepenultimas linhas) consiste na area de todas as superficies da zona
multiplicada por dois (varidvel dependente 2*Area da Zona), sendo
minimizado ao ser transformado em profundidade da mesma.

Para a op¢do final com o0 “DAgy, € @ Area,on” (Gltima coluna), a
primeira equagdo gerada considerou todos os resultados dos modelos
simulados para as iluminancias alvo de 300 lux e 500 lux e devido ao
SQR elevado (18,68 m?, variavel dependente 2*Area da Zona), julgou-
se a amostra ruidosa. A segunda equacdo baseou-se nas andlises dos
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mapas das linhas médias (ver Figura 118, p. 328, Figura 119, p. 329, e
Figura 120, p. 330) em que a diferenca de profundidade das zonas de
iluminagdo natural para PAF 60% e PAF 80% ndo se mostrou
expressiva. 1sso porque, neste estudo, a diferenca entre as aberturas dos
respectivos PAFs se da apenas com a variagdo do peitoril. No caso do
PAF 80%, a area de abertura que se tem a mais do que o PAF 60% esta
localizada abaixo da altura do plano de trabalho, no qual esté localizada
a malha de sensores que medem os valores de iluminancia utilizados
para o célculo da autonomia da luz natural. Com isso, 0 segundo teste
foi feito excluindo os modelos com PAF 80% do conjunto utilizado para
a regressdo. Como consequéncia, 0 SQR diminuiu para 14,86 m2
(variavel dependente 2*Area da Zona) .A separagio dos conjuntos de
iluminancia alvo 300 lux e 500 lux desconsiderando PAF 80% reduziu o
SQR em aproximadamente 50% para ambas 0s conjuntos de
iluminéncias alvo, quando comparado & solucéo anterior.

Tabela 21 — Resultados de R2 e SQR para as etapas da adaptacéo da equacdo de
Lynes para a substituicdo do FLDeqi, por DA Nas equagdes dindmicas

Todos 0s R2 0,9983 09966  0,9963 0,9964
mg‘leé%%(ﬁjox‘; SQR (m?) 7,19 14,01 19,12 18,68
Excluindoos  R? 0,9995 09994  0,9966 0,9960
modelos com .

PAF 80% (300 SQR(M) 142 1,99 12,67 14,86
lux e 500 lux)
Separando o R2 0,9995 0,9994 0,9993 0,9968

conjunto 2
anteriot 300 SQR(M) 071 0,90 1,45 6,31

lux
Separandoo  R? 0,9995 09994  0,9963 0,9955
conjunto SQR(m?) 0,71 0,99 6,45 7,75

anterior — 500
lux

Fonte: Autor.

Os outros testes que se seguiram abordaram a separacdo dos
conjuntos de iluminancia-alvo 300 lux e 500 lux em subconjuntos
separados por PAFs e posteriormente, a separagdo destes Gltimos por
orientacdo. Para as equacdes separadas por PAFs, reconsideraram-se as
equacBes com PAF 80%. A separacdo por orientacdo se deu mais em
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carater investigativo para possibilitar a avaliagdo do impacto dessa
variagdo; do contrério, a subdivisdo excessiva dos conjuntos resultaria
em um método fragmentado com muitas equagfes. Os testes com
orientacdo foram feitos para todos os casos, 0s de PAF 20% foram
escolhidos a titulo de ilustracio. A melhora nos resultados foi
equivalente a exposta na Tabela 22.

Os conjuntos escolhidos para a proposigdo de equacBes para a
zona Z1 e para o exemplo que sera apresentado no item 8.3.2, p. 338,
foram aqueles referentes aos conjuntos separados por iluminancia de
projeto e por PAF. A escolha se deu com base na opgdo por SQRs
menores que 1m? (variavel dependente 2*Area da Zona) para todos os
PAFs, com excecdo do PAF 20%. Todas as equacgBes propostas sao
apresentadas no APENDICE F, p .445.
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Tabela 22 — Resultados de R? e SQR para as diferentes opgdes de equagdes
testadas

Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 20% 0,9919 4,57
Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 40% 0,9997 0,19
Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 60% 0,9996 0,29
~) Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 80% 0,9994 0,42
N
A Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 20% 0,9935 3,02
N
;\o’ Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 40% 0,9987 0,78
i Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 60% 0,9995 0,31
a Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 80% 0,9990 0,67
N
: Conjunto 300 lux, PAF 20% — separado por 0,9991 0,13
zZ orientacdo: Norte
8 Conjunto 300 lux, PAF 20% — separado por 0,9908 1,19
orientacdo: Sul
Conjunto 300 lux, PAF 20% — separado por 0,9987 0,19
orientacdo: Leste
Conjunto 300 lux, PAF 20% — separado por 0,9927 1,01
orientacdo: Oeste
Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 20% 0.9917 4.09
Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 40% 0.9990 0.65
(=]
% Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 60% 0.9996 0.27
g Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF 80% 0.9993 0.47
ﬁ Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 20% 0.9916 3.30
<
% Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 40% 0.9943 3.12
N Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 60% 0.9993 0.42
Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF 80% 0.9990 0.65

Fonte: Autor.

A Figura 121 e a Figura 122 trazem um comparativo entre 0s
valores simulados da variavel dependente 2*Area da Zona e os valores
equacionados para as equacdes referentes ao grupo de 300 lux e ao
grupo de 500 Ilux, respectivamente. No caso das equacbes para
iluminancia-alvo de 300 lux, pode-se notar que os valores equacionados
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sdo levemente maiores que os simulados, em especial para os modelos
gue permitem maior admissdo de luz (maiores Ty,s e Refletancia) para
as equagdes para PAF 20% e PAF 40%. Ja para PAF 60%, esses
mesmos modelos tiveram seus resultados subestimados pelo
equacionamento.

Considerando-se o grupo de 500 lux (ver Figura 122), pode-se
notar uma superestimacao dos resultados por parte das equacdes de PAF
20%. Por outro lado, as equacGes de PAF 40% e PAF 60% tém os
valores dos modelos com menor admissdo de luz superestimados.

Figura 121 — Comparagdo dos valores simulados e calculados através das
equacdes para 300 lux separadas por PAF
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Fonte: Autor.

Figura 122 — Comparagdo dos valores simulados e calculados através das
equacdes para 500 lux separadas por PAF
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8.3.1.2 Formulacéo analitica para a defini¢ao da largura das zonas

Para a definicdo de uma zona de iluminacdo natural, além da
profundidade da zona, foi preciso definir a largura da zona. A Sequéncia
de Projeto de lluminagédo Natural Difusa, de Reinhart e LoVerso (2010),
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possibilita a definicdo da largura da zona de iluminagdo natural
indiretamente através do uso da férmula da CIBSE (1999), ja
apresentada na Figura 117 a Figura 120. A Title 24 (CALIFORNIA
ENERGY COMISSION, 2013) sugere que para zonas em ambientes
com ou sem sombreamento a largura da zona deve ser considerada 0,5
vez a altura da verga para cada lado da janela, medida a partir das
arestas da janela. De acordo com a férmula da CIBSE (1999),
apresentada na Equacdo 28, a largura da zona para J1 seria 4,5 m e para
J2 seria 3,08 m, enquanto, para a Title 24, a largura da zona para J1 seria
4,65 e para J2 seria 3,5.

A Figura 123 e a Figura 124 mostram 0 zoneamento tragado para
as quatro configuragdes descritas, com as marcagdes de linhas tracejadas
em bordd dos limites da Title 24 (CALIFORNIA ENERGY
COMISSION, 2013); e da CISBE (1999). Essa avaliacdo permitiu
constatar que o dimensionamento sugerido pelas “Regras Praticas”
abordadas aproxima-se as das zonas obtidas por simulagdo para ambas
as opcOes de area de janela (J1 e J2). Contudo, quando se considera
iluminéncia de projeto 300 lux, as zonas tendem a ultrapassar os limites
adotados pelas regras praticas e, quando considerada iluminancia de 500
lux, as regras tendem a superdimensionar a zona.

Figura 123 — Representacgdo da determinacédo da largura da zona em planta e
cruzamento das larguras-limite estabelecidas pelas “Regras Praticas” — Janela 1
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Fonte: Autor.
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Figura 124 — Representacéo da determinagdo da largura da zona em planta e
cruzamento das larguras-limite estabelecidas pelas “Regras Préticas” — Janela 2
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Dependendo do tamanho da janela, a variacdo de quanto as zonas
excedem ou subestimam as “Regras Praticas” avaliadas é significativa.
A Zona Z2, por exemplo, no caso da maior janela (J1), excede em cerca
de 1 ma 2 m os limites de ambas as regras para 300 lux, enquanto que a
menor janela (J2) excede em apenas alguns centimetros. Logo, julgou-se
necessario encontrar uma férmula que considerasse o tamanho da janela
(fonte de luz), além da altura da verga.

Dentre as relacBes para a obtencdo do indice de largura da zona
(iLz), descritas no item 8.2.1.3, a ultima relacdo (vi.: altura da
verga*largura da janela/largura da zona para um lado da aresta da
janela), foi a que apresentou melhor resultado.

Os iz obtidos diferenciam-se por zona e por iluminancia de
projeto, como mostra a Tabela 23. Apesar de basearem-se apenas em
duas configuragdes de janela e espago, como as proporgdes das janelas
abarcam janelas de proporc¢des diferentes e diante da menor variacdo da
iluminacdo natural paralelamente as janelas, acredita-se que o indice
possa ser usado. Entretanto, para aplicagGes futuras, recomenda-se uma
validacdo desse indice através de simulacfes de mais configuracdes de
janelas. Vale salientar que a J1 possui aproximadamente o dobro de
largura que a J2. Os exemplos consideram dois tipos de janelas
frequentemente encontrados na arquitetura: sem peitoril e peitoril de 1m.

A Tabela 23 mostra os indices para as zonas Z1, Z2 e Z1+2. Os
valores da Z2 foram deixados com menos destaque, pois foram
calculados apenas para conferéncia, visto que levam a dimensdo da
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largura da zona a partir do fim da Zona Z1 e ndo da aresta da janela.
Para a determinacdo da largura da Zona Z2, deve-se utilizar a op¢éo
Zona Z1+2. O EPAM, comparando-se a aplicacdo do indice para definir
a largura da zona com a largura obtida através de simulagdo, variou
entre 2% (Z1) e 11% (Z2).

Tabela 23 — Valores de indices de largura de zona para cada janela

Zona Z1 — 300 lux

0,2370 (0,2) 0,2753 (0,3) 0.2562 (0.3)
Zona Z1 — 500 lux 0,1185 (0,1) 0,1376 (0,1) 0,1281 (0,1)
Zona Z2 — 300 lux 0,1185 (0,1) 0,1376 (0,1) 0,1281 (0,1)
Zona Z2 — 500 lux 0,0593 (0,1) 0,1376 (0,1) 0,0985 (0,1)
Zonas Z1+2 — 300 lux 0,3556 (0,4) 0,4129 (0,4) 0,3843 (0,4)
Zonas Z1+2 — 500 lux 0,1778 (0,2) 0,2753 (0,3) 0,2265 (0,2)

Fonte: Autor.

Diante do exposto, a Equacdo 31 foi proposta para a
determinacdo da largura da zona para cada lado a partir da aresta da
janela e se dé por

LZONA: ( H VERGA * LJANELA) * i Lz (3 1)

Onde:

L,ona: largura da zona para cada lado a partir da aresta da janela (m);
H.erga: altura da verga em relagéo ao piso (m);

Ljaneia- largura da janela em si (m); e

i_z: indice de largura de zona (adimensional).

8.3.2  Proposicdo do uso da RNA para previsao da DPU para
Florianépolis

Para a proposicao da utilizacdo do zoneamento juntamente com a
DPU obtida através da rede neural, foi preciso propor uma correcdo no
zoneamento. Devido a consideracdo do tempo e do volume de
simulages, as simulagdes das RNAs foram realizadas apenas com duas
Inter-reflexdes Difusas do Ambiente (bounces) como parametro de
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entrada do Radiance (ver Tabela 14, p. 257). Quanto maior o nimero de
bounces, maior o refinamento do célculo, aumentando também o tempo
de simulagdo que cresce exponencialmente conforme a complexidade do
modelo. Normalmente, varia-se 0 nimero de bounces de dois (menos
complexos) a sete (mais complexos). Essa diferenca resultou, em média,
em 1 m a menos para a Z1 no caso das simulagdes com dois bounces,
guando comparadas as simulagcdes com cinco bounces utilizadas para o
zoneamento. A Figura 125 ilustra um dos testes feitos visando avaliar a
diferenca entre os dois conjuntos de simulagdo e propor o fator de

correcdo.

Figura 125 — Exemplo de comparacéo entre os modelos dos dois conjuntos de
simulag&o: com 5 bounces e com 2 bounces
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Fonte: Autor.

Para a definicdo do fator de correcdo, o modelo
Figura 125 foi simulado para cada orientagdo cardeal com dois e cinco

ilustrado na
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bounces. Em seguida, aplicou-se 0 método do zoneamento para as duas
janelas e simularam-se as zonas também com dois e cinco bounces.
Esses resultados permitiram definir a profundidade das zonas para as
duas configuragBes: a profundidade da zona de dois bounces foi
subtraida da de cinco bounces e calculada a média dessa diferenca para
todos os modelos do teste. Propuseram-se uma reducdo de 1 m na Zona
Z1 de iluminagdo natural do zoneamento e nenhuma alteracdo na Zona
Z2. Assim, as regressdes apresentadas no item 8.3.1.1, separadas por
iluminancia de projeto e PAF que foram selecionados para essa
proposta, foram refeitas considerando esse ajuste. As regressdes
consideraram a profundidade atingida pela Zona Z1 e pela Zona Z2
(Zona 1 + Zona 2).

Com a profundidade das zonas simuladas para 0 zoneamento e
para as RNAs compativeis, foi possivel dar continuidade a proposta do
método. Como descrito no método (ver item 8.2.2), a RNA prevé a DPU
para 0 modelo simulado de maneira geral. Assim, determinou-se que as
dimensfes da Zona Z1 seriam utilizadas para obter a DPU através da
RNA. Para a determinacdo da DPU da Zona Z2, dividiu-se o DA médio
da Zona Z2 pelo DA médio da Zona Z1. Essa divisdo foi feita para os
grupos de iluminancia-alvo de 100 lux, 300 lux e 500 lux para a
orientagdo Norte, obtidos através das simulagGes do zoneamento. A
média desses resultados foi utilizada para propor o Fator de Ajuste de
DPU para a Zona Z2, como mostra a Figura 126. O resultado de 0,6 era
esperado, visto que a Zona Z1 considera valores de autonomia da luz
natural acima de 50% e a Zona Z2, valores entre 30% e 50% (ver Figura
126a). Como DA 30% equivale a 0,6*DA 50%, a relacdo pode ser
confirmada. Quanto maior for a diferenga entre 0 DAnggio da Zona Z1 e
0 DAdio da Zona Z2, menor serd o Fator de Ajuste de DPU (DA) para
a Zona Z2 (Figura 126b). Para efeito da proposta de método
simplificado, adotou-se o inverso do Fator de Ajuste de DPU (DA) para
a definigéo do Fator de Ajuste de DPU da Zona Z2 (FAppy), Obtendo-se
1,6 (ver segunda coluna da Figura 126a). O inverso do Fator de Ajuste
de DPU (DA) foi adotado, pois 0s conceitos sdo inversos: quanto maior
a Autonomia da Luz Natural, menos necessidade de iluminagdo
artificial; e, quanto maior a Percentual da Densidade de Poténcia em
Uso, por mais tempo a iluminacao artificial estara acionada.
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Figura 126 — Valores para o Fator de Ajuste de DPU para a Zona Z2 e
correlagdo entre FAppy € a diferenca entre DA i, para Z1 e 22

Fator de Ajuste de Fator de Ajuste de DPU para
DPU (DA) Zona Z2 (FAbpu)
MEDIA 100 lux 0,6 17
MEDIA 300 lux 0,6 17
MEDIA 500 lux 0,6 1,6
MEDIA GERAL 0,6 1,6
MAXIMO 100 lux 0,7 1,9
MAXIMO 300 lux 0,8 2,1
MAXIMO 500 lux 0,9 1,9
MINIMO 100 lux 0,5 1.4
MINIMO 300 lux 0,5 1,2
MINIMO 500 lux 0,5 1.2
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Fonte: Autor.

8.3.2.1 Resultado da RNA

O método foi testado no modelo apresentado na Figura 123, p.
336, considerando-se o pé-direito de 3 m e a altura da verga de 2,4 m.
Para o teste, realizou-se a simulacdo integrada do modelo no programa
DIVA, com os mesmos parametros que os utilizados para a simulagédo
no algoritmo do Grasshopper. Esse resultado foi utilizado para a
validacdo do resultado do método simplificado.

Para a obtencdo da DPU, treinaram-se RNASs com a mesma
configuracdo de padrfes de entrada e saida que as redes apresentadas na
acdo (3) do item 7.3.4, considerando apenas a cidade de Floriandpolis.
Entretanto, utilizou-se 0 método da validacdo cruzada com K = 10
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tentativas, com Gradiente Descendente e funcdo logaritmica sigmoidal
para a obtencdo das redes (esse método foi descrito no item 4.2.2, p.
132). Para a escolha da RNA, compararam-se as 10 RNAs simuladas e
escolheu-se a RNA 9. Foram avaliados os desempenhos no treinamento,
no teste e na avaliacdo da zona usada nesse teste (¢ o caso “nunca
visto”). Os resultados de desempenho obtidos para essa rede sdo
apresentados na Tabela 24. Esses resultados foram considerados
suficientes, visto que o0 EPAM de nenhum dos conjuntos ultrapassou
10% e o R? da rede foi de 0,9801.

Tabela 24 — Desempenho da RNA 9 para os conjuntos de treino teste e da janela

Referente ao treino Conjunto de Conjunto de Zona Z1

treino simulado teste
pela rede

EAM EAM EAM

R2 0,9801 | (%hpp) | 3,2815 | (%hop) | 4,1311 | (%hpp) | 0,5025
DesvPad DesvPad EPAM

R 0,9892 | EAM 2,7169 | EAM 47597 | (%) 7,4139
EQM EQM

MAEnorw | 0,0316 | (%hop) | 4,2599 | (%hop) | 6,2951
EPAM EPAM

RMSEnorm | 0,0403 | (%) 8,3622 | (%) 9,0490

8.3.2.2 Exemplo de aplicagdo do método para um ambiente com uma
janela

O método aqui sugerido é composto de quatro passos, apresentados a seguir.
SEQUENCIA PARA DETERMINACAO DA DPU DO AMBIENTE

1° PASSO: definir a profundidade das zonas

Para a definicdo de qual equacdo utilizar, devem-se determinar
primeiro a iluminéncia-alvo e o PAF. A iluminancia-alvo utilizada nesse
exemplo serd de 500 lux. A determinacdo do PAF deve ser feita como se
a largura da parede coincidisse com a largura da janela. Isso porque 0s
modelos simulados tanto para o zoneamento quanto para a RNA
consideraram janelas em fita.

Para o calculo do PAF, a area de fachada foi considerada o
produto entre o pé-direito do ambiente (3 m) e a largura da Janela 1
(2,25 m), resultando em 6,75 m2. A area da Janela 1 corresponde a 5,4
m?2, logo o PAF resultou em 80%. Como as equagdes selecionadas foram
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as separadas por PAFs, conforme item 8.3.1.1, p. 324, adotaram-se as
equacdes para PAF 80%, para Zona Z1 (ver Equagdo 32) e para Zona
Z2 (ver Equacdo 33). No caso de o PAF resultante ndo coincidir com
nenhuma das equacdes disponiveis, deve-se escolher a equacdo para o
PAF mais proximo. Como refletdncia das superficies, utilizaram-se 20%
para piso, 40% para parede e 80% para o teto. Ja a autonomia da luz
natural a ser alcancada foi de 50% referente ao limite minimo da Zona
Z1 e 30% referente a Zona Z2. Esses dados foram compilados na Tabela
25.

Tabela 25 — Dados de entrada utilizados para as equagdes da determinagéo da
profundidade das zonas Z1 e Z2

ZONA PAF | lluminancia- | Twis | ORIENTACAO | DAMin Riédia
(%) | alvo (lux) ©) (%)
Z1 (DA
50%) 80 500 0,80 |90 50 0,44 (44%)
Z2 (DA
30%) 80 | 500 080 |90 30 | 044 (44%)

Fonte: Autor.

A seguir sdo apresentadas as equagBes para a Zona Z1 (ver
Equacgdo 32) e para a Zona Z2 (Z1+Z2) (ver Equacdo 33), obtidas
conforme item 8.3.1.1. As demais equacOes estdo disponiveis no
APENDICE F p.445.

1
2% Agona = EXP[(1,3224 % Ty;s) + (0,0005 * ORIENT) + (178,0858 * —)
DAalvo (32)

1
+ (00019 5 5]

1
2% Azona = EXP[(1,3364 * Ty;s) + (0,0004 x ORIENT) + (113,3518 *—

DA, ) (33)

1

Como resultado da aplicagdo da Equacdo 32, a Zona Z1 ficou
com 2,96 m de profundidade; e, como resultado da aplicagdo da
Equacédo 33, a Zona Z2 (Z1+22) ficou com 4,02 m de profundidade.
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2° PASSO: definir a largura das zonas

Para a definicdo das larguras das zonas, aplica-se a Equacgédo 31,
p. 338. Os indices de largura de zona (i z) utilizados na equacdo sdo
obtidos de acordo com a Tabela 23, p. 338. A Tabela 26 ilustra os dados
de entrada utilizados na equacédo para as zonas Z1 e Z2.

Tabela 26 — Dados de entrada utilizados para as equagdes da determinagéo da
largura das zonas Z1 e Z2

ZONA Hverga (m) Ljanela (m) Hverga * Ljanela (mz) iLZ

Z1 (DA 50%) 24 2,25 54 0,1281
Z2 (DA 30%) 24

2,25 54 0,2265

Aplicando-se a Equacdo 31, p. 338, chega-se a uma largura de
zona medida a partir da aresta da janela de 0,69 m para a Zona Z1 e de
1,22 m para a Zona Z2. Multiplicando-as pelas duas laterais, ja que ndo
existe nenhum obstaculo fisico que impec¢a a distribuicdo da luz, e
somando-se a largura real da janela, obtém-se a largura das respectivas
zonas. Como resultado, a largura total da Zona Z1 (Lzona) resultou em
3,63 m e a largura total da Zona Z2 (Lzona) resultou em 4,17 m. O
resultado do zoneamento pode ser visto na Figura 127.
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Figura 127 — Representacdo gréafica da aplicagdo do zoneamento
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3° PASSO: célculo da DPU baseada na RNA

Para determinar o percentual de horas em que a DPI estaria sendo
utilizada (DPU) na Zona Z1, utilizaram-se os valores para 0s parametros
de entrada da RNA de acordo com a Tabela 27.

Tabela 27 — Dado de entrada utilizado na RNA para obtencéo da DPU

VALOR VALOR
VARIAVEL ADOTADO VARIAVEL ADOTADO
Refletancia Teto (%) 80 DCI_pessoas (W/pessoa) | 0,53
Refletancia Parede (%) | 40 Propriedades Térmicas
PAF (%) 80 (pouca troca e 2
absortancia constante,
PAZ (%) 0 ver Tabela 17) (c6digo)
PAZ: abertura Unica
(binério) 0 Largura (m) 2,96
PAZ: abertura
distribuida (binario) 0 Profundidade (m) 3,63
Protecdo solar horizontal
°) 0 Altura (m) 3
Protecdo solar vertical
(°) 0 Ocupagao (m?/pessoa) 12
Twis 0,88 Angulo de obstrugio (°) |0
Influéncia do piso
FS 0,819 externo 0
Orientacéo (°) 90 DPI (W/m?) 12
DCI_equipamentos
(W/m?) 15 lluminancia-alvo (lux) 500

A RNA 9 (ver Tabela 24, p. 342), escolhida para esse exemplo,

retornou DPU de 6,28%hpp,. Para a determinacdo da DPU da Zona Z2,
aplica-se o Fator de Ajuste de DPU para Zona Z2 (FAppu) igual a 1,6,
de acordo com a Figura 126, p. 341, apresentada no item 8.3.2.
Multiplicando-se a DPU da Zona Z1 pelo FAppy para a Zona Z2,
obteve-se 10,04%hpp como DPU para a Zona Z2.

4° PASSO: ponderagdo da DPU da zona Z1 pela DPI do
ambiente

Neste passo, calculam-se a &rea das zonas Z1 e Z2 e a éarea
remanescente do ambiente em que o aproveitamento da iluminagéo
natural ndo € computado (DPU = 100%, ou seja, DPI acionada em 100%
das horas de ocupacdo). Para esse exemplo, a area remanescente sera
chamada de Zona DPI (ZDPI). A obtencdo da DPU do ambiente se da
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através da ponderacdo das DPUs das zonas Z1, Z2 e ZDPI pelas suas
respectivas areas. A Tabela 28 ilustra a sintese da ponderacdo da DPU
para esse exemplo.

Tabela 28 — Resultados da ponderacéo das DPUs pelas respectivas areas das

zonas

Area DPU

(m?) (Yohor)
Area Total do Ambiente 34,58
Zona Z1 10,74 6,28
Zona Z2 6,01 10,04
Zona DPI 17,83 100
Ponderagao:
DPU ambiente | [ 55,25

8.3.2.3 Verificacéo do erro da proposta apresentada

Para a verificacdo dos erros inerentes a aplicacdo conjunta do
metamodelo baseado em redes neurais artificiais com modelos de
regressdo exponencial, quatro verificagdes foram feitas:

= verificagdo do erro inerente as equagBes de zoneamento
dindmico utilizadas no exemplo;

= comparacdo do resultado previsto pela RNA para a
Zona Z1 com o resultado simulado para a mesma zona;

= comparacdo do resultado do método simplificado com
o resultado simulado para o0 ambiente todo; e

= comparacdo do resultado que seria obtido pelo método
simplificado se fosse considerada apenas a Zona Z1
com o resultado simulado para o ambiente todo.

A Equagdo 32 e a Equacdo 33, utilizadas no exemplo,
apresentam as estatisticas exibidas na Tabela 29.
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Tabela 29 — Desempenho das equages para 500 lux, PAF 80%, Zona Z1 e

Zona Z2
ERROS INERENTES AS EQUAQC)ES
Equacdo Z1 500 lux PAF 80% | Equacdo Z1+Z2 500 lux PAF 80%
(DA > 50%) (30% > D A> 50%)
R2 0,9990 0,9990
SQR 0,6504 0,6651
EAM (m?) |9,5781 12,0908
EPAM (%) | 12,0402 12,2384

No caso do exemplo, o que diferencia 0 modelo adotado dos
modelos utilizados para gerar a equacdo de regressdo é a refletancia das
superficies. Os modelos utilizados na regressdo apresentavam refletancia
das superficies de 20%, 40% e 60% e 30%, 60% e 80% de piso, parede
e teto, respectivamente. O ambiente do exemplo se diferenciava do
primeiro apenas pela refletancia do teto, 80%. A Figura 128 e a Figura
129 mostram em destaque com um circulo tracejado onde os resultados
equacionados e simulados das zonas Z 1 e Z 2 estariam plotados nos
respectivos graficos. Observando os dois casos (inseridos no circulo
tracejado) mais parecidos com o modelo do exemplo, ambos orientados
a Leste e com PAF 80%, pode-se notar que as duas equaches
maximizam a area da zona para o conjunto de menor refletancia média
(R 40). Por outro lado, quando comparados com os modelos de
refletdncia alta (R 60), os resultados na equagdo para Zona Z1 se
aproximam aos simulados e os da Zona Z2 subestimam a area da zona.
A legenda da nomenclatura dos casos exibidos nas figuras foi
apresentada na Figura 117, p. 326.
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Figura 128 — Comparacdo dos resultados da area da Zona Z1 simulados no

Daysim e nos Equacionados para PAF 80% 500 lux

005 094 08L 08V 11
005 0vH 0BL08Y 11
005 09y 091708V 11
005 0V 0L 08V 171
005 098 OKL 08V 11
005 Ovd ORL0EY 11
005 094 0ZL 08 11
005 0vd 071 08V 1 1

LESTE

005 094 OBL 08V 01
005 0vd 0BL 0BV O 1
005 094 091 0BY © 1
005 0V DAL T0RY 01
005 094 0kL 08V 0 1
005 0 OFL0BY 071
005 094 071 08Y 01
005 0ve OZL 08V O 1

OESTE

005 094 OBL 08V S 1
005 0¥ 0BL 0BV S 1
005 094 091708V S 1
005 0¥ 08108V S 1
005 094 OFL 08V S 1
005 0vH OFL 08V S 1
005 094 071 08Y S 1
005 OV OZL 08V S 1

SUL

(;w)euozy .z

005 098 0BL OBY N 1
005 OvH DBL ORY N 1
005094 09LT0RY N 1
005 0vE 091 08Y N 1
005 094 OFL 0BV N 1
005 0vH OFLORY N 1
005 094 0ZL 08V N 1
005 0V OZL 0B N 1

Casos =)

NORTE

Orientagio =)

Zonal
J1: 500 lux

Legenda:

= Simulados Daysim
== Previstos equagdo

Figura 129 — Comparagdo dos resultados da area da Zona Z2 simulados no

Daysim e nos Equacionados para PAF 80% 500 lux

005 094 08L 08Y 11
005 0bd 081708V 11
005 094 091 08Y 11
005 0pd 091708V 11
005 09Y OFL 08Y 11
005 0Fd 0FL08Y 11
005 094 071 08% 11
005 0FY 0Z1708Y 11

LESTE

005 094 08108V 01
005 0¥y 081708V 01
005 094 031708V 01
00S OvY 091 08V O 1
005 094 0PL 08V 01
00S OFY OF1 08V O 1
005094 071708V 01
005 _0FY 071 08v 01

OESTE

005094 08108V 51
005 Ovd 081 08Y S 1
0057094 091708v S 1
005 OvY 091 08Y S 1
005 094 0L 08Y 5 1
005 0FY 0¥L 08V 5 1
005 094 0Z1708%'S 1
005_0vY 07108V 51

SuUL

o
=}
-

o
©
—

140

o o
N ©
- -

(;w) euozy 4z

005 094 0BL 08V N 1
005 0FH 081708V N1
005 094 091 08Y N1
005 O¥d 091708 N1
005 094 0FL 08V N 1
005 0FY OFL 08V N 1
005 094 0ZL 08V N1
005 OFY 0ZL 08V N 1

Casos =)

NORTE

Orientagdo ==)

Zonal+2
J1: 500 lux

Legenda:

== Simulados Daysim
= Previstos equagdo



350

O resultado da DPU previsto pela rede neural apresentou erro
absoluto de 0,5025 DPU (%hpgp) € erro percentual médio de 7,4%, como
destacado na Tabela 24, p. 342. E importante salientar que, entre as 10
RNAs treinadas, a RNA 9 apresentou 0S maiores erros para 0 conjunto
de teste e um erro intermediario para o conjunto de treinamento;
entretanto, foi a que apresentou o melhor resultado para o caso desse
exemplo. A diferenca de desempenho entre as 10 RNAs, tanto para o
conjunto de treinamento quanto para o de teste, foi pequena, menos de 1
%hpp; NO caso do erro absoluto (EPAM aproximado de 10%). Ja para
esse exemplo, considerado um caso “nunca visto”, a diferenca de
desempenho entre as 10 RNAs chegou a 5 %hpp; (EPAM aproximado de
70%). Esse tipo de averiguacdo foi realizado no decorrer deste trabalho
e apontou que uma rede com 0S menores erros no treinamento nado
necessariamente seria a melhor para generalizar, mesmo nos casos em
gue ndo ocorre o superajuste. Esse procedimento possibilitou a escolha
de uma RNA com erro considerado aceitavel. Os valores de ambas as
DPUs, obtidos através da RNA 9 e da simulacdo computacional para a
Zona Z1 no Grasshopper, sdo apresentados na Tabela 30.

Tabela 30 — DPU para a Zona Z1 prevista pela RNA 9 e simulada pelo plug-in
DIVA pelo Grasshopper

Cross Validation com Fator de | Valor de DPU simulado no plug-in
Correcdo funcdo Logsig — RNA 9 | DIVA pelo algoritmo Grasshopper
J1 500 lux — DPU (%hDPI) para Zona Z1 — DPU (%hDPI)
6,28 6,78

Comparando o resultado da aplicagdo do método simplificado
com a simulacdo do ambiente todo, o erro percentual médio foi inferior
a 5%, como pode ser visto na Tabela 31. O obtido para esse ambiente
foi considerado aceitavel para um método simplificado em que a
velocidade na aplicacdo e o carater comparativo de solucdes sdo
priorizados ante a precisdo.
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Tabela 31 — Comparagdo da DPU prevista pelo método simplificado e simulada
pelo plug-in DIVA, considerando todo o ambiente

DPU do ambiente

DPU pelo método simplificado DPU pela Simulagao Unidade
DIVA
55,25 57,70 %hDPI
EAM pelo método simplificado 2,45 %hDPI
EPAM pelo método simplificado 4,24 % de erro

Durante o processo de investigacdo da aplicabilidade do método,
primeiramente, o método foi testado utilizando-se apenas a Zona Z1 no
computo da DPU, quando os erros foram mais elevados, com um erro
percentual de 22,87%, de acordo com a Tabela 32. Essa avaliagdo
permitiu validar a necessidade de se trabalhar com as duas zonas de
iluminacéo.

Tabela 32 — DPU do ambiente prevista pelo método simplificado, considerando
apenas a Zona Z1

DPU do ambiente considerando apenas Zona Z1

DPU pelo método simplificado DPU pela Simulacao Unidade
DIVA
70,89 57,70 %hDPI
EAM pelo método simplificado 13,20 %hDPI
EPAM pelo método simplificado 22,87 % de erro

8.4 CONSIDERAGOES FINAIS SOBRE O CAPITULO

O presente capitulo abordou uma possivel aplicagdo de redes
neurais artificiais como método simplificado para a previsdo do impacto
do aproveitamento da iluminacdo natural no consumo energético. Como
discutido na revisdo bibliogréfica, é interessante que esse impacto possa
ser mensurado ndo somente no sistema de iluminagdo, como no de
condicionamento de ar. O exemplo de aplicacdo tratou da previsdo da
Densidade de Poténcia em Uso, embora, como visto nos capitulos
anteriores, as RNAs apresentem potencial de prever o impacto da
iluminacdo natural também no consumo do sistema de condicionamento
de ar. Na proposta apresentada, a DPU foi combinada com um
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zoneamento de iluminacdo natural dindmico para oferecer a DPU final
de um ambiente.

Uma das principais contribui¢Ges deste capitulo foi obtida através
do zoneamento dindmico da iluminacdo natural em comparacdo as
tradicionais “Regras Praticas”. Os resultados mostraram que as regras
tradicionais ndo séo suficientemente adequadas para os casos simulados
para a cidade de Florianopolis. A consideracdo de diferentes
iluminancias-alvo para a formulacdo das equacgBes permite que
projetistas utilizem as equacGes para espagos com diferentes usos e
necessidades de iluminamento. A inclusdo da Orientacdo possibilita ao
projetista a diferenciacdo de aberturas em diferentes fachadas. Quanto a
precisdo, as equagdes de profundidade e de largura da zona foram
consideradas adequadas para um método simplificado. As equagdes
ainda podem ser Uteis como apoio ao projeto luminotécnico para a
locacdo de sensores de iluminagéo natural e a divisdo dos circuitos de
iluminag&o artificial.

A principal limitacdo das equacGes é a de que a sua formulagdo
baseou-se em modelos computacionais com pé-direito, altura da verga e
larguras fixas e sem protecdes solares ndo explorando essas variaveis.
Logo, 0 método ndo ¢ aplicavel a ambientes com variagbes como pé-
direito duplo, por exemplo. Por outro lado, 0 método abordou limites de
PAF, Tyis e refletincias que abrangem a maior parte dos casos
existentes em edificios reais.

Quanto a proposicdo da RNA baseada na DPU, ressalta-se que,
apesar de esse parametro ser relacionado apenas ao sistema de
iluminacdo artificial, ele pode ser utilizado em combina¢do com outros
métodos para gerar informacao sobre o impacto no balanco térmico da
edificacdo. Uma aplicagdo seria utilizar a DPU como dado de entrada
para a simulacdo termoenergética em substituicio a DPI como
alternativa a simulacdo integrada. Isso poderia ser feito tanto em
simulagBes detalhadas quanto em simulagdes simplificadas, com as
varias interfaces do programa EnergyPlus, por exemplo. Além de dado
de entrada para a simulacdo computacional, pode servir como dado de
entrada para outros métodos simplificados destinados a previsdo do
desempenho térmico da edificagdo que considerem a influéncia da
densidade de poténcia instalada de iluminacéo.

Outra possivel aplicacdo seria para complementar 0 Regulamento
Técnico da Qualidade de Edificacbes Comerciais, de Servigos e Pablicas
(RTQ-C) (INMETRO, 2010), aplicando a ponderacdo de areas de DPU
e DPI para computar o aproveitamento da luz natural junto ao termo
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referente a avaliagdo do sistema de iluminacéo artificial, da Equacéo da
Pontuacdo Final do mesmo regulamento (ver Equacdo 34).

AC ]+(ﬂ*5+ ANC EqNumV]+O,30*(EqNumDPI )+
AU AU AU (34)

+0,40 (EqNumAC *Ej{ﬂ*&rw*EqNumvj +b}
AU AU AU

PT = 0,30*{( EqNumEnv =

Assim, utilizando-se a abordagem do exemplo apresentado no
item 8.3.2, de considerar a DPU do ambiente em vez da DPI, projetos
que priorizem a iluminacdo natural seriam mais bem valorizados. No
procedimento de determinacdo da eficiéncia, através da DPU obtida,
calcular-se-ia a Poténcia em Uso, sendo essa utilizada para obter a
classificagdo do nivel de eficiéncia através da comparagcdo com as
Densidades de Poténcia Limite (DPI.), conforme as Tabelas 4.1 e 4.2 do
RTQ-C (INMETRO, 2010). A utilizacdo da DPU deve ser condicionada
ao uso de controles de iluminacéo artificial. A locago desses controles
deve ser atrelada ao zoneamento de iluminagéo natural (Zona Z1 e Zona
Z?2). Para diferentes tipos de controle, fatores de ajustes poderiam ser
propostos, a exemplo do que ja acontece na Title 24 (CALIFORNIA
ENERGY COMISSION, 2013) e na ASHRAE 90.1 (ASHRAE, 2013).
Ambientes que ndo dispusessem de sistemas de controle seriam
avaliados da forma vigente no regulamento. A ponderacdo dar-se-ia da
mesma forma; entretanto, em vez de considerar somente a Poténcia
Instalada, os ambientes que aproveitam a iluminacgdo natural utilizariam
a Poténcia em Uso. Por fim, a abreviacdo de Equivalente Numérico de
lluminacdo — EqNumDPI seria mais adequadamente adaptada para
EqNumlIL.

Para a determinacdo da adequabilidade dos niveis de
iluminamento atribuidos a iluminacdo natural, o exemplo de aplicagdo
apresentado poderia ser combinado com abordagens como o diagrama
de critérios para a determinacdo de Autonomia da Luz Natural Espacial
(sDA), conforme mostra a Figura 130. Esse diagrama foi proposto no
relatorio final de Medidas de Iluminacdo Natural para o PIER -
California Energy Commission (HESHONG, 2011). O diagrama foi
feito com base em equacgbes de regressdo, relacionando opinides de
ocupantes e especialistas em iluminacdo natural sobre o percentual da
area de estudo que atingisse ou ultrapassasse o limite de 300 lux por X%
de tempo em 75% dos pontos. Para tal, foi utilizada uma escala de
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desejabilidade (Likert scale), empregada pelos entrevistados para
expressar sua satisfagdo com o ambiente luminoso. O coeficiente de
determinacdo obtido foi baixo, R? igual a 0,21, indicando que apenas
21% do conjunto pode ser explicado pela equagdo. Com isso, salientou-
se a necessidade de mais medidas de descricdo da qualidade de
iluminacdo natural para aumentar a precisdo na descri¢cdo do que é um
espago bem iluminado (HESHONG, 2011).

Entretanto, acredita-se que esse tipo de estudo, combinado com
classificacbes de energia, por exemplo, aponta em uma direcdo mais
segura para a classificacdo de eficiéncia de um ambiente, pois o
ambiente s6 podera ser considerado energeticamente eficiente se, em
paralelo com a eficiéncia energética, o conforto dos usuarios for
atendido através de um ambiente luminoso de qualidade.

Essa avaliacdo, aplicada ao ambiente do exemplo apresentado no
item 8.3.2, complementaria o resultado. Considerando-se 500 lux,
poder-se-ia dizer que

= -31,1% da area atende 500 lux em 50% do tempo de
ocupacao (Zona Z1); e

» - 40,4% da é&rea atende a mesma iluminancia em 30%
do tempo (Zona Z2).

= Aplicando 0 zoneamento para 0 mesmo ambiente, mas
com iluminancia-alvo de 300 lux, poder-se-ia dizer que

= - 67,6% da area atende 300 lux em 50% do tempo de
ocupacao (Zona Z1); e

= - 100% da &rea atende a mesma iluminéncia em 30%
do tempo (Zona Z2).

Combinando esses percentuais para 300 lux com o diagrama da
Figura 130, que foi proposto considerando essa iluminancia-alvo, poder-
se-ia acrescentar que o ambiente é suficientemente iluminado, visto que
mais de 80% da area do ambiente alcanca 300 lux em 30% tempo. Esse
resultado foi destacado no diagrama através do cruzamento da linha
amarela referente a Zona Z2 com a linha pontilhada azul referente ao
percentual de area correspondente para atingir a melhor classificacdo de
desejabilidade do usuério (A).

Como ressalva, deve-se assumir que as classificagfes para as
zonas Z1 e Z2 néo sdo comparaveis entre si, visto que a Z1 é mais rigida
gque a Z2 em termos de horas e &reas atendidas. Esse diagrama €
apropriado para a definicdo “limites minimos” com relagdo a preferéncia
do usuéario. Como exemplo, dir-se-ia: caso se atenda o limite da Z1
(DA50%), para que 0s usuarios estejam satisfeitos em grau A, Bou C, a
zona deve ocupar um minimo de X% da &rea do ambiente.
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Figura 130 — Diagrama de critérios para defini¢do de adequabilidade da
Autonomia da Luz Natural Espacial
Diagrama resumo dos resultados da pesquisa de Heschong (2011) com base em escalas desejabilidade

(Likert scale) para X% dos sensores em que a iluminancia de projeto de 300 lux é alcangada em pelo menos
X% das horas do ano.
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Fonte: Adaptado de: Heshong (2012).

Além disso, outros aspectos da iluminagdo natural, como o
melhor indice de reproducdo de cor (IRC), podem ser relacionados
direta ou indiretamente com a eficiéncia energética. Segundo
Papamichael et al. (2015), os IRCs, quando elevados, podem compensar
a necessidade de altos niveis de iluminancia e, como resultado, reduzir
consumo de energia.

A sequéncia proposta neste capitulo considerou variaveis-chave
gue foram escolhidas visando a utilizacdo da combinacdo do
metamodelo com o0 zoneamento, sendo considerada adequada visto que
0 método mostrou-se com potencial de ser aprofundado. Por outro lado,
variaveis de energia como de desempenho do sistema de
condicionamento de ar podem ser incluidas — tais como Consumo,
Graus hora de Aquecimento e Resfriamento — e, assim, completar o
método com um indice similar ao proposto, mas com relagdo ao impacto
no sistema de condicionamento de ar.

Com a evolugdo de indices de adequabilidade de iluminacéo
natural, ainda se podem incluir mais informagfes referentes ao
ofuscamento, a uniformidade, a direcionalidade e ao espectro da luz, por
exemplo. Essas variaveis podem ser medidas ou simuladas e
incorporadas a rede neural.
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Quanto a simulagdo da iluminacdo natural, o ideal seria que as
simulacBes do zoneamento e da DPU tivessem sido feitas com o0 mesmo
nimero de bounces. Isso eliminaria a etapa da proposicdo do fator de
correcdo e provavelmente reduzir-se-iam os erros. A quantidade de
bounces adotada para o zoneamento, 5, € mais adequada para a
representacdo do fendmeno, mas, para a aplicacdo em grande escala,
como foi simulado utilizando-se o algoritmo de parametrizagcdo do
Grasshopper, demandaria elevado esfor¢co computacional. Para esse
refinamento, sdo necessarios equipamentos mais potentes ou maior
tempo de simulagdo.

A adogdo de regressdo exponencial para a proposicdo das
equacBes dindmicas de profundidade da zona se mostrou adequada. A
formula de Lynes baseia-se em DF, e a relacdo entre DF e DA dos
modelos simulados mostrou-se mais bem representada por uma linha de
tendéncia exponencial, o que indicou essa abordagem. Entretanto, como
a taxa de variacdo exponencial é grande, as equacdes podem retornar um
desvio grande no dado de saida para uma variacao pequena nos dados de
entrada. Uma alternativa ao uso da regressao exponencial seria a
proposicdo de outra rede neural para 0 zoneamento. Devido ao potencial
das redes neurais, ¢ possivel que com apenas uma rede Sse consiga
representar o conjunto todo sem precisar fragmenta-lo, como foi feito
com as equagBes. A principal contribuicdo do zoneamento foi a
transposicdo da férmula analitica de Lynes para uma abordagem
dindmica da luz natural, permitindo avaliagBes que consideram as
variagBes das condicdes de céu.

A formulacdo analitica para a determinagdo da largura da zona
precisa ser aprofundada considerando maiores variagdes de proporgdes
de janelas, em especial com diferentes alturas de verga e peitoris mais
elevados (janelas altas), além de testada com um maior nimero de
casos. Entretanto, como ja foi salientado, como a variacdo da
distribuicdo da luz natural € menos intensa paralelamente a janela e os
casos adotados abordaram proporcdes diferentes, foi possivel chegar a
uma relagdo que considerasse ndo somente a altura da verga, mas
também a proporcao do tamanho da janela (fonte de luz).

Com base no que foi observado no Capitulo 7, a rede neural
proposta pode ser melhorada através do ajuste adequado do nimero de
neurbnios na camada interna e da ampliagdo do nimero de casos na
amostragem. Dessa forma, pode-se melhorar a sua confiabilidade para a
previsao de casos categorizados como “nunca vistos”.

O exemplo de aplicacéo foi valido para ilustrar o passo a passo do
método simplificado e Util para verificar a sua aplicabilidade e delinear
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desenvolvimentos futuros. Para refinar o método simplificado para a
aplicacdo em ambientes com mais de uma janela, poder-se-ia propor um
indice de sobreposicdo de zonas. Por fim, o exemplo de aplicagdo foi
feito apenas para a cidade de Florian6polis. Para a utilizacdo desse
exemplo em outras localidades, tanto o0 zoneamento quanto a rede neural
devem ser replicados.
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9. CONCLUSAO

Este capitulo apresenta um panorama das principais conclusdes
deste trabalho. Primeiramente, apresenta-se a conclusdo geral e, entéo,
destacam-se as conclusbes segundo o0s capitulos em que foram
apresentadas e os objetivos especificos a que se referiam. Por fim,
apresentam-se 0s desdobramentos e as limitagGes do trabalho e algumas
sugestdes para trabalhos futuros. No APENDICE G p.453 é apresentado
um mapa resumo, disponivel digitalmente, que relaciona todas as
perguntas de pesquisa com as respectivas respostas, o capitulo em que
foram abordadas e as etapas metodoldgicas utilizadas para respondé-las.

9.1 CONCLUSAO GERAL DO TRABALHO

Inimeros estudos, como o0s citados nesta pesquisa, destacam as
evidéncias dos beneficios atribuidos ao aproveitamento da iluminacédo
natural e a importancia de se considerar a sua incorporagdo com base em
decisBes tomadas nas fases iniciais do projeto. Uma das principais
dificuldades da incorporacdo da iluminacdo natural em ferramentas
simplificadas de estimativa do consumo energético da edificacdo é sua
dupla influéncia no sistema de iluminagdo artificial e condicionamento
de ar. Os métodos simplificados sdo as principais ferramentas a serem
utilizadas nas etapas iniciais do processo projetual. Se, por um lado,
apresentam menor precisdo nos resultados, por outro, fornecem
respostas rapidas e de certa forma suficientes para o auxilio na tomada
de decisBes de partido geral. Foram encontrados muitos estudos na
literatura indicando elevado potencial do uso de redes neurais artificiais
para a regressdo multivariada no campo da estimativa do consumo
energético e até, em menor escala, considerando, de maneiras
especificas, a iluminacdo natural. Entretanto, lacunas como a
possibilidade de modelar o efeito da orientacdo para zonas térmicas
individuais ou aspectos referentes ao contexto e ao desempenho da
edificacdo foram encontradas.

Este trabalho procurou investigar as possibilidades e as limitagfes
da aplicacdo de redes neurais artificiais para estimar o potencial
energético do aproveitamento da iluminacéo natural em edificacdes ndo
residenciais através da metamodelagem de suas variaveis-chave.

Os objetivos especificos foram abordados em capitulos
individuais de forma a responder a questionamentos elaborados segundo
0 método sistematico. Para esse fim, adotou-se uma abordagem de
investigagdo—acdo buscando testar os limites das redes neurais
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relacionados as principais varidveis-chave da iluminagdo natural. As
redes neurais foram utilizadas como metamodelos, tendo seu
treinamento realizado com base em resultados obtidos através de
simulagBes computacionais termoenergéticas e/ou integradas. Cada
analise baseou-se em simulagdes de um conjunto de redes neurais a fim
de observar tendéncias de comportamento das redes. Além disso, foram
observados os padrfes de erros nos conjuntos de treinamento, validacéo
(quando aplicavel), teste (abordagem da literatura e conjunto “nunca
vistos™).

Os objetivos do trabalho foram cumpridos, visto que se obteve
um panorama das possibilidades e das limitacbes da modelagem da
iluminacdo natural utilizando RNAs diante das principais variaveis-
chave que influenciam o fendmeno e as estruturas de RNAs mais
difundidas para a representagdo de funcdes.

Como possibilidades, as RNAs foram capazes de modelar as
variaveis mais significativas e relacionadas aos principais gargalos para
a descricdo de um ambiente iluminado naturalmente: orientacdo
(operacdo em diferentes escalas), PAF e Tys (potencial da fonte de luz:
tamanho e transmissividade do material), protecGes solares (AVS e
AHS: influéncia na trajetdria da luz) e profundidade do ambiente
(alcance em relacdo a fonte). Também possibilitaram a metamodelagem
da influéncia da luz natural para as variaveis de consumo energético de
edificacbes situadas em diferentes localidades, com caracteristicas
climaticas diversas. As RNAs permitiram incluir em uma Unica rede
edificacBes localizadas nos hemisférios Norte e Sul, evidenciando que
podem aprender a diferenca resultante do posicionamento geografico em
relagdo a Linha do Equador (significados opostos) e as variagdes da
trajetdria solar conforme localizagdo do edificio. Por fim, apresentaram
potencial para modelar varidveis propostas para responder ao conforto
humano quanto a suficiéncia (desejabilidade, por exemplo, sSUDI — XXX
lux, em XX% do tempo, em XX% do espaco). Nesse caso, a
propriedade das redes neurais de aprender mostra-se fundamental, pois
esse tipo de variavel é muito mais complexo de ser metamodelado, visto
gue se baseia em parametros combinados (por exemplo, iluminancia-
alvo, tempo e area) e que ndo descrevem apenas o fendmeno fisico.
Assim, as redes podem ser apontadas para a modelagem de outras
variaveis de conforto que reflitam a satisfacdo dos ocupantes, em
esséncia mais dificeis de serem modeladas que fenémenos fisicos ou
modelos matematicos, pois podem envolver inclusive aspectos socio-
econbmicos-culturais.
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Quanto as limitagBes das redes neurais, ndo foram identificadas
limitacBes conceituais impeditivas da aplicacdo dessa técnica para 0s
fins deste trabalho. Entretanto, observaram-se alguns pontos que podem
restringir 0 seu uso para determinadas aplicagfes. A dificuldade para a
metamodelagem de varidveis compostas de outras variaveis, tanto de
entrada quanto de saida (por exemplo, Abertura Efetiva e sDA), pode
ser suprida aumentando-se a quantidade de casos apresentados a rede
durante o treinamento; entretanto, esse aumento gera uma demanda por
mais simulagdes computacionais energéticas, podendo inviabilizar a
proposicdo do metamodelo em relagdo ao tempo. Se a substituicdo
dessas varidveis ndo for indicada, deve ser feita uma avaliacdo prévia
para verificar a viabilidade e o custo/beneficio da proposta. Outro
dificultador da aplicacdo das RNAs é que a interpretacdo do aumento da
guantidade de exemplos de cada variavel para melhorar o modelo néo é
clara (conforme apresentado em 5.3.5.2 e 5.3.6.1), o que dificulta
delinear a amostra para treinamento das redes. Por fim, a influéncia da
arquitetura e dos demais parametros de treinamento da rede €
extremamente relevante; entretanto, em grande parte dos casos a sua
definicdo s6 pode ser feita por experimentacdo, o que dificulta a busca
por um metamodelo ideal ou de desempenho satisfatério.

O ineditismo da proposta pode ser identificado através das
varidveis-chave estudadas e definidas através de lacunas na bibliografia,
bem como a abordagem sistematica ante a essa area de estudo, buscando
testar, além das possibilidades, as limitagdes do uso das RNAs. Por fim,
o0 ineditismo também pode ser observado através da proposta do uso de
RNAs para modelar a DPU e utiliza-las em conjunto com zoneamento
dindmico da iluminag&o natural como método simplificado.

Como conclusdo geral, pode-se dizer que as RNAs constituem-se
uma técnica com potencial para ser aplicada em desenvolvimento de
métodos simplificados de iluminacdo natural sob o enfoque energético.
Evidéncias deste trabalno mostraram que oferecem resultados mais
consistentes que as RLMs e que podem modelar o consumo energético
para os principais usos finais referentes ao consumo que sofrem
influéncia da iluminacdo natural, considerando as principais variaveis-
chave da descri¢do do edificio (Orientagdo, PAF e Tyis) com EPAM
inferior a 5%. Quanto ao contexto do edificio, sdo mais imprecisas, mas,
de modo geral, podem modelar diferentes climas e localidades para as
referidas varidveis da descricdo do edificio com erro inferior a 10%.
Quanto aos parametros de desempenho do edificio, apresentam maior
precisdo para estimar valores de consumo energético que de medidas
espaciais de iluminagdo natural. As redes propostas neste trabalho que
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consideraram 18 varidveis (11 pardmetros) da descricdo do edificio ndo
apresentaram boa capacidade de previsdo para Consumo com
lluminacédo, apresentando EPAM de até 50% para o conjunto “nunca
vistos”; e, ao incluir outras localidades no modelo, a imprecisdo
praticamente dobrou. A solugdo aqui adotada baseou-se em um conjunto
pequeno de 200 amostras de um universo de mais de 10 milhdes de
combinagdes. Contudo, baseado em todos os testes conduzidos ao longo
do trabalho, acredita-se que, com amostras maiores e ajustes nos
parametros das redes, as RNAs podem ser aplicadas satisfatoriamente
(com erros inferiores a 10%) para avaliacdes energéticas da iluminacéo
natural.

Quanto a aplicabilidade do método simplificado proposto,
destacam-se a precisdo alcancada e o tempo de retorno. Com relagéo a
precisdo, obtiveram-se erros inferiores a 5% quando comparado a
simulacio computacional; e, com relacdo ao tempo de retorno, uma rede
devidamente calibrada oferece respostas imediatas, a0 passo que as
simulagfes integradas realizadas neste trabalho para uma zona
termoluminosa demoraram em média 3,6 minutos (12,17 h, em média,
para simular 200 casos, como mostrado no item 7.3.3).

Como principal contribuicéo social e pratica do trabalho, destaca-
se um método passivel de ser aplicado em todo o territério nacional para
auxiliar projetistas e contribuir para cédigos e normas locais. Como
contribuicdo cientifica e tedrica, destaca-se 0 avango nos estudos de
aplicacdo de inteligéncia artificial para a modelagem dos fen6menos
fisicos dinamicos envolvidos no desempenho luminoso e térmico dos
edificios.

9.2 CONCLUSAO SOBRE AS VARIAVEIS-CHAVE PARA A
ILUMINACAO NATURAL RELACIONADOS AO CONSUMO
ENERGETICO DA EDIFICACAO (1.° OBJETIVO ESPECIFICO)

Ao longo dos Capitulos 4 a 7, as RNAs foram testadas ante as
varidveis-chave da edificacdo influentes na iluminago natural/consumo
energético. No total foram avaliadas 22 variaveis da descricdo, 14 do
contexto e 17 do desempenho do edificio. As variaveis Orientacdo, PAF
e Tyis foram consideradas essenciais nos testes.

As redes foram capazes de modelar os efeitos de Orientagéo,
PAF, Tyis, FS, AVS, AHS, Profundidade e Geometrias diferentes no
Consumo Energético Total, apresentando erros inferiores a 5%, como
foi observado no Capitulo 4. Destaca-se que o Consumo Energético
Total foi a variavel de saida mais facilmente prevista pelas redes, visto
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que as variagdes de aquecimento, resfriamento e iluminagdo tém seus
efeitos mitigados nesta varidvel, facilitando o aprendizado da RNA.

Os efeitos das variaveis Orientagdo, PAF e Ty;s no consumo
separado por usos finais puderam ser previstos pelas redes com erros
proximos a 5% (ora superiores, limitados a 10%; ora inferiores; ver
Figura 27, p. 164, e Figura 60, p. 208). Os resultados referentes ao
Aguecimento desta tese ndo foram considerados, pois a pouca
necessidade de aquecimento nos climas brasileiros e, consequentemente,
0s baixos valores absolutos da variavel geraram resultados ruidosos.

O agrupamento de PAF e Tys em Abertura Efetiva foi
considerado um complicador para as redes. Concluiu-se que, ao agrupar
variaveis, mais exemplos devem ser disponibilizados durante o
treinamento, pois a rede deve aprender o resultado da combinacédo
dessas varidveis em um Unico indice, além da sua combinacdo com as
demais variaveis resultar em menos neurdnios de entrada.

Devido a grande quantidade de variaveis da descricdo do edificio
incluidas nas redes no Capitulo 7, ndo foi possivel observar o efeito de
cada uma delas independentemente. Optou-se por tentar agrupar em um
metamodelo todas as varidveis consideradas influentes no fenémeno,
mas o tamanho das amostras utilizadas nos treinamentos foi considerado
insuficiente para que a rede pudesse aprender o fendmeno e generalizar,
como foi observado nos resultados dos conjuntos “nunca vistos” (ver
Figura 109, p. 305, e Figura 110, p. 306). Entretanto, concluiu-se que 0s
demais resultados apresentados nos Capitulos 4 e 5 indicam que o
metamodelo pode aprender os efeitos dessas variaveis baseado em um
conjunto de treinamento mais robusto e ajustes nas configuracdes das
redes.

Quanto as variaveis do contexto do edificio, concluiu-se que, para
um melhor desempenho dos metamodelos, devem ser apresentadas
variaveis de localizacdo geografica, caracteristicas térmicas e
disponibilidade de luz durante a fase de treinamento. As variaveis GDR
e GDA descreveram melhor os efeitos do fendmeno térmico para as
redes que as variaveis TBS, UR e AT (ver Figura 77, p. 241, e Figura
78, p. 242). Quanto ao aspecto luminoso associado ao clima, a RSG, e a
Nb, foram mais efetivas na descricdo do fendmeno para o aprendizado
das redes do que a variavel IGH, para os testes realizados neste trabalho
(ver Figura 79, p. 244, e Figura 80, p. 244).

Por fim, quanto as variaveis de desempenho, as variaveis
referentes ao consumo energético foram consideradas mais faceis de
serem aprendidas pelas redes. Esse resultado levanta duas hipoteses: a
primeira é de que o fendmeno luminoso é mais dificil de ser modelado;
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e a segunda é de que as variaveis escolhidas para descrever o
desempenho luminoso sdo mais dificeis de serem modeladas. Nesse
caso, outras variaveis que também pudessem dar informagdes sobre o
comportamento luminoso dos ambientes poderiam ser mais facilmente
aprendidas.

Sobre a primeira hipdtese, o fendmeno luminoso é mais sensivel
a geometria dos ambientes e dos entornos imediatos, bem como a forma
das protec¢des solares do que o térmico. Enquanto o fenémeno térmico
pode ser modelado no nivel da edificacdo, o luminoso deve ser
modelado no nivel do ambiente, em que o efeito dessas variaveis pode
ser avaliado. Mesmo quando ambos sdo avaliados no nivel do ambiente,
0s parametros termoenergéticos sdo mais facilmente avaliados.

A variavel Consumo para lluminacdo & decorrente do
desempenho da iluminacdo natural, mas ndo é tdo sensivel a tais
alteragdes quanto 0 DA o, SeNdo em teoria conceitos complementares.
Isso porque o Consumo para lluminacdo é decorrente da posicdo de
sensores para dimerizacdo, devendo a sua localizagdo, desde que bem
distribuida, gerar uma informacéo geral do ambiente. J& 0 DAngdgio, POr
exemplo, ¢ mais sensivel a valores extremos medidos na malha de
pontos (ver Figura 31, p. 171).

Sobre a segunda hipotese, acredita-se 0 DAinegiano S€ja Mmais
representativo do que 0 DA qio para as redes. As variaveis sDA, sUDI e
SFLD, por exemplo, sdo mais complexas, pois agregam mais uma
informacéo, a espacialidade (ver Figura 104, p. 297, e Figura 105, p.
299). A estimativa de um DA pontual, por exemplo, deve ser mais
facilmente modelada pelas redes. A exemplo do que foi observado para
Abertura Efetiva, varidveis combinadas, tanto de entrada da rede como
de saida, exigem mais exemplos de treinamento e redes mais robustas.

As trés medidas dindmicas espaciais combinam informacdes de
quantidade de luz admitida, conforme a variacdo no tempo e a sua
distribuicdo no espago. Os conjuntos de treinamento utilizados
apresentavam trés PadrGes de Ocupacdo diferentes, 0 que torna as redes
mais complexas para a estimativa de medidas dindmicas. Assim, redes
individuais para diferentes ocupagdes devem simplificar a modelagem
dessas variaveis. Quanto a questdo espacial, o conjunto amostrado para
o0 treinamento considerou as varidveis de entrada largura, profundidade e
altura do pé-direito agrupadas no parametro Geometria, através de
propor¢do e tamanho de ambientes fixos. Entretanto ao propor as RNAs
estas variaveis foram desagrupadas, aumentando a possibilidade de
ocorréncia de combinacdes desconhecidas para a RNA. Concluiu-se que
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esta abordagem gerou uma amostra insuficiente para o aprendizado das
redes.

Nesse caso, a utilizagdo dos mesmos codigos utilizados na
amostragem para Geometria para a RNA e um aumento do tamanho da
amostra podem melhorar o desempenho da rede, mas torna o modelo
menos generalista em termos das formas dos ambientes. A substitui¢do
da codificacdo da geometria por informacdes de largura, profundidade e
altura do pe-direito, de forma a desagregar as informacdes presentes nas
varidveis-chave de entrada da rede, apesar de aumentar a quantidade de
combinacdes paramétricas, deve simplificar a estrutura das redes e
tornar a influéncia dessas variaveis no fenémeno mais facil de ser
modelada.
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Tabela 33 — Compilacéo das varidveis-chave testadas nas RNAs ao longo do

trabalho

variaveis -chave

descrigdo do edificio

contexto do edificio

desempenho do edificio

Orientacéo, PAF, FS, AVS,
AHS, PROF e Geometria
(proporg#o)

Consumo Energético Total

Orientagéo, PAF, Tys,
Ventiladores , Abertura Efetiva

Consumo Energético Total,
Consumo para Aquecimento,
Resfriamento e lluminagao/
lluminancia Média e Autonomia

Capitulo 5 |(PAF*T,,g) e FS da Luz Natural Média
a localizacéo geografica: Latitude,
Longitude e Altitude; as caracteristicas
térmicas: Graus Dia de Resfriamento
(GDR) e Graus Dia de Aquecimento
(GDA); a disponibilidade de luz:
Radiag&o Solar Global Acumulada
(RSGa) e a Nebulosidade Acumulada
(Nba)/ Temperatura de Bulbo Seco
(verdo) — média (TBSy), Temperatura de
Bulbo Seco (inverno) — média (TBS,),
Umidade Relativa (verdo) — média
(URy), Umidade Relativa (inverno) —
média (UR)), Variagéo de Temperatura
(verdo) — média (ATy) e Variacéo de
Temperatura (inverno) — média Consumo Energético Total,
(AT, )/lluminancia Global Horizontal Consumo para Aquecimento,
Capitulo 6  |Orientagdo, PAF e Tyg Acumulada. Resfriamento e Iluminag&o
Orientacéo, Abertura (PAF e
PAZ), Vidros (Tys e FS), Autonomia da Luz Natural
Protecdo solar (AVS e AHS), Espacial para 50% e 30% das
Propriedades Luminosas das horas do ano; trés faixas de
Superficies (Refletancias), lluminancias Uteis para esses
Propriedades Térmicas a localizacéo geografica: Latitude, mesmos percentuais de horas de
(Absortancia e Transmitancia), Longitude e Altitude; as caracteristicas  |atendimento; Fator de Luz Diurna
Geometria (Proporcéo e térmicas: Graus Dia de Resfriamento Espacial para duas frequéncias de
Tamanho), Angulo de Obstrugdo |(GDR) e Graus Dia de Aquecimento ocorréncia / Consumo Energético
do Entorno, lluminancia de (GDA); a disponibilidade de luz: Total, Consumo para
Projeto (alvo), DPI, DCI Radiacéo Solar Global Acumulada Aquecimento, Resfriamento,
(Equipamentos e Pessoas) e (RSGa) e a Nebulosidade Acumulada  |lluminacdo, e Densidade de
Capitulo 7 |Padrdo de Ocupacéo. (Nba) Poténcia de lluminagdo em Uso.
Total de
variaveis
diferentes 22| 14 17

Fonte: Autor.
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9.3 CONCLUSAO SOBRE O POTENCIAL DAS REDES NEURAIS
ARTIFICIAIS DIANTE DA REGRESSAO LINEAR
MULTIVARIADA (2.° OBJETIVO ESPECIFICO)

Para a verificagdo da aplicabilidade do uso de RNAs para a
modelagem do consumo energético visando a iluminacdo natural,
comparou-se a aplicacdo de redes percepton multicamadas utilizando a
retropropagacdo do erro com regressdo linear multivariada. Na
comparacdo entre 0s modelos, as redes neurais apresentaram
desempenho superior com R2 de 0,98, enquanto 0 mesmo conjunto para
a regressao linear apresentou Rz de 0,62. O desvio padréo foi de 0,16 e
2,90, respectivamente, indicando menor dispersdo dos dados para o
modelo utilizando redes neurais. Além disso, as equacBes propostas
usando regressdo linear excluiam o parametro orientacdo, que foi
possivel ser modelado através das redes neurais.

Para testar as RNAs com casos realmente nunca vistos pelas
redes, novas orientacdes, AVS e geometrias foram utilizadas. Trés das
10 RNAs propostas foram selecionadas para os testes. Na avaliagdo
individual, os maiores erros ocorreram para a orientacdo 359° N,
indicando a necessidade de informacdo sobre condigdo de escala polar.
Na sequéncia, os maiores erros ocorreram para diferentes geometrias e,
entdo, para AVS. A principal justificativa para os erros de AVS foi a
adocdo de valores binarios que indicavam ou ndo a existéncia de
protecdo solar para a rede; portanto, uma questdo conceitual de
estruturacdo da rede e ndo uma limitagcdo do modelo. Quanto & avalia¢do
das novas proporgfes das geometrias, concluiu-se que a geometria
profunda apresentou erro maior por sofrer maior influéncia do gradiente
de distribuicdo de Iluz, também influenciado pelas refletancias
superficiais (variagdo da iluminagdo natural para o fundo do ambiente),
tornando a modelagem do fenémeno mais complexa.

Os parametros de entrada Profundidade e PAF foram
considerados insuficientes para gerar informacfes sobre os modelos,
indicando-se a complementacdo desses com outros parametros, tais
como Percentual de Abertura por Area de Piso (PAP), que indiquem
propor¢do do ambiente. Por fim, essa etapa do estudo permitiu observar
a importancia de ndo se avaliarem RNAs baseadas em estudos
paramétricos somente pelo conjunto de teste (selecionado considerando
um percentual do conjunto total), mas também pelo conjunto “nunca
vistos”. O percentual de erro entre esses dois conjuntos variou de EPAM
0,77% a EPAM 5%, respectivamente. Além disso, o0s resultados
mostraram que optar pela rede que gerou menores erros para o conjunto
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de treinamento, teste ou mesmo para todos os conjuntos de maneira
global ndo necessariamente levara a escolha da rede com melhor
desempenho na predicdo dos casos nunca vistos. Esse fato salientou a
importancia da observagéo dos conjuntos em separado, atentando para o
potencial de convergéncia e generalizacdo das redes.

9.4 CON(;LUSAO SOBRE AS VARIAVEIS DA DESCRICAO DO
EDIFICIO (3.° OBJETIVO ESPECIFICO)

A lacuna encontrada na revisdo bibliografica que originou este
capitulo foi a necessidade de verificar, em caso positivo, de que forma
as redes neurais poderiam modelar o efeito da orientacdo em ambientes
com aberturas em uma sé fachada, considerando apenas uma zona
térmica. Essa configuracdo tende a majorar o impacto da iluminag&o e
seus efeitos dindmicos no consumo energético total da edificacdo,
dificultando a sua modelagem. Logo, a principal contribuicéo foi propor
um modelo que pudesse ser utilizado no nivel do ambiente, que é a
escala do edificio em que a luz natural pode ser mais bem analisada.

Essa observacdo inicial levou ao questionamento do desempenho
de RNAs para modelar varidveis que operam em diferentes escalas. A
conducdo dessa investigacdo, motivada pelas demais perguntas
originadas, levou a conclusbes que partiram da selecdo das varidveis-
chave Orientagdo, PAF e T\,s como variaveis criticas para a iluminagéo
natural sob o enfoque do consumo energético.

A variavel Orientacdo confirmou-se como a de modelagem mais
complexa. As varidveis apresentaram diferentes desempenhos para
diferentes quantidades de exemplos. As curvas de reducdo de
desempenho, apresentadas na Figura 63, p. 212, caracterizam-se por um
inicio com variagdo mais acentuada e por um fim tendendo &
linearidade, mostrando que o aumento de quantidade de casos nao
necessariamente ira melhorar o desempenho da rede. Logo, a partir de
determinado ponto, acrescentar casos ao treinamento ird aumentar o
esforco computacional, ao passo que ndo ira melhorar
significativamente o seu desempenho. A variavel PAF foi a que
apresentou a curva mais acentuada com tendéncia linear no final,
indicando que a varidvel precisa de menos exemplos no treinamento.

N&o foi possivel comprovar beneficio no agrupamento de Tys e
PAF no pardmetro Abertura Efetiva. O desempenho das redes
aparentemente piorou; entretanto, como ndo foram simulados novos
casos, 0 agrupamento das varidveis gerou menos casos para serem
apresentados a rede na fase de treinamento. Entendeu-se que o
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agrupamento de pardmetros torna o aprendizado da rede mais complexo,
visto que os seus efeitos sdo combinados. Logo, supde-se que 0
agrupamento de pardmetros requer maior nimero de casos para 0
treinamento a fim de permitir que a rede possa aprender um conjunto
maior de combinacdes e, assim, possa generalizar respostas para novos
€asos.

Quanto aos parametros de  desempenho  avaliados
preliminarmente no Capitulo 5, os parametros de desempenho
energético (consumo total, aquecimento, resfriamento e iluminag&o)
apresentaram erros inferiores aos de iluminacdo natural (lluminancia
média e DA médio). Notou-se também que a definicdo dos pardmetros
de saida influencia o ajuste de pesos da rede, alterando os resultados.
Essa conclusdo pode ser observada em especial para o parametro
Resfriamento, quando da inclusdo do parametro Ventiladores.

Por fim, a arquitetura da rede mostrou-se de fundamental
importancia, em especial quanto aoc ndmero de neurbnios na camada
oculta. A ferramenta do EasyNN-plus para a definicdo do nimero de
neurbnios ocultos, bem como as heuristicas adotadas oferecem uma
ideia inicial do nimero de neurdnios, mas ndo garantem uma boa
configuracdo de rede, sendo sempre necessarios novos testes
experimentais. A variacdo do nimero de neurdnios foi responsavel pela
reducdo do EPAM a menos da metade para todos os pardmetros de
saida. Outro parametro considerado importante foi a escolha do
algoritmo de treinamento, em especial pela possibilidade da reducéo do
tempo de simulacéo das RNAs.

Quanto a avaliacdo do potencial das redes, os erros do conjunto
de treinamento (convergéncia), em geral, foram inversamente
proporcionais aos erros dos conjuntos ‘“nunca vistos” (generalizagdo).
Tal resultado afirma a contribuicdo do método de avaliacdo proposto
neste trabalho, mais detalhado e rigoroso do que sugere a bibliografia,
pois, ao avaliar individualmente cada conjunto das etapas do
treinamento e o conjunto “nunca vistos”, possibilitou a identifica¢do das
limitac6es dos modelos.

9.5 CONQLUSAO SOBRE AS VARIA’VEIS DO CONTEXTO DO
EDIFICIO (4.° OBJETIVO ESPECIFICO)

Quanto as variaveis do contexto do edificio, a principal
contribuicéo deste trabalho foi explorar as possibilidades de modelagem
de caracteristicas da localizacdo e do clima em que o edificio esta



370

inserido com poucas variaveis-chave. A revisdo bibliografica indicou
espacgo para pesquisas considerando as varia¢fes anuais do clima e de
indicagdes da localizagdo geografica, com agrupamento de diferentes
localidades em uma mesma RNA.

Para responder as perguntas geradas, foram selecionadas
variaveis-chave de facil obtencdo, considerando a localizagdo
geogréfica, caracteristicas térmicas do clima e disponibilidade de luz. A
influéncia da arquitetura da rede e dos agrupamentos de varidveis dessas
trés categorias foi avaliada, seguida da avaliacdo do agrupamento de
localidades de diferentes hemisférios na mesma rede. O critério para
definir os limites para cada varidvel-chave também foi avaliado, visto
gue, para um mesmo clima, as varidveis sdo dependentes umas das
outras. Diferentes varidveis para a mesma categoria também foram
avaliadas e, por fim, o método de teste dos metamodelos foi discutido.

Concluiu-se que o parametro determinante para a arquitetura da
rede foi o balanco entre desempenho da rede e tempo de treinamento,
visto que as redes tornaram-se mais complexas, demandando maior
esforco computacional. A Regularizagdo Bayesiana foi a que apresentou
melhores condi¢des, em especial pelo tempo de simulagdo. O nimero de
neurdnios foi escolhido pelo balanco entre os erros do conjunto de
treinamento e o conjunto “nunca vistos”, em especial pelos erros do
segundo, visto que foram significativamente maiores.

Quanto aos agrupamentos das trés categorias (localizacdo
geografica, caracteristicas térmicas do clima e disponibilidade de luz), a
melhor solucdo contemplou as trés categorias juntas; entretanto, os
parametros de localizacdo geografica mostram-se 0s mais expressivos.
Os diferentes agrupamentos resultaram em diferentes padrfes de erros
tanto entre os conjuntos de treinamento e “nunca Vistos” quanto para
cada um dos parametros de saida da rede (variaveis de desempenho).

A avaliacdo sobre o agrupamento de cidades de diferentes
Hemisférios mostrou que a incluséo das cidades do Hemisfério Norte no
modelo dificultou o treinamento da rede (convergéncia), apresentando
erros um pouco maiores (a maior diferenca foi em torno de 1%, no caso
da saida Resfriamento). Por outro lado, melhorou o poder de
generalizag8o da rede (“nunca vistos”) em quase 10%. Como o0s maiores
erros sao sempre para o conjunto “nunca vistos”, a melhora nos
resultados desse conjunto aumenta significativamente o desempenho da
rede de maneira geral.

A escolha dos limites das variaveis-chave para a definicdo do
conjunto de treinamento baseando-se na Latitude mostrou-se
insuficiente. Como todas as varidveis-chave adotadas neste estudo s&o
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vinculadas ao arquivo climatico da cidade e dependentes entre si, nem
sempre é possivel que todas as variaveis estejam distantes dos valores
extremos para evitar a extrapolagdo. O ajuste dos limites dos valores das
variaveis-chave das cidades do conjunto de treinamento deve considerar
cidades com valores-limite de forma geral. A cidade de Salvador
apresentou essa caracteristica e, ao ser substituida pela cidade do Rio de
Janeiro (mesma zona bioclimatica), o desempenho da rede melhorou.
Logo, ao selecionar uma cidade representativa de uma zona
bioclimética, deve-se escolher uma cidade com caracteristicas climaticas
extremas para 0 maior nimero de variaveis possivel.

Quanto a substituicdo dos pardmetros térmicos, os derivados
GDR e GDA mostraram-se mais adequados para a descricdo do
comportamento térmico que os parametros primarios TBS, UR e AT.
Vale ressaltar que este trabalho estudou apenas ambientes
condicionados. A inclusdo de informagBes sobre a Iluminancia
Horizontal Global Acumulada nas RNAs nao foi conclusiva quanto a
melhora do desempenho das redes, visto que apresentou resultados
conflitantes para diferentes algoritmos de treinamento. Logo, pode-se
concluir que existe a possibilidade de melhora da rede, mas esse ndo é
um pardmetro determinante para o desempenho da rede.

Por fim, a comparacao entre 0os métodos de teste das redes neurais
foi necesséria para salientar a importancia de se testarem as redes com o
conjunto “nunca vistos”, no caso de estudos paramétricos. Como ja
frisado ao longo do trabalho, existem muitas aplicacfes de redes neurais
nas areas da biologia, da exploracdo de petrdleo ou mesmo de energia,
nas quais separar o conjunto de dados em percentuais para treinamento e
teste faz sentido, pois se trata de observagdes reais. Entretanto, em
estudos paramétricos em que se pretende criar um modelo que
represente um cenario baseado em uma amostra de casos possiveis, 0
conjunto “nunca vistoS” é fundamental para uma abordagem segura das
limitagBes do modelo. No caso estudado neste capitulo, a abordagem do
conjunto “nunca vistoS” apresentou o dobro de erro médio percentual
comparado a solucédo recorrente na bibliografia (percentual do conjunto
para teste).

9.6 CONQLUSAO SOBRE AS VARIA’VEIS DO DESEMPENHO DO
EDIFICIO (5.° OBJETIVO ESPECIFICO)

Duas categorias de varidveis do desempenho do edificio foram
abordadas: varidveis referentes ao consumo energético e ao conforto
humano sob a 6tica da suficiéncia da quantidade de luz (iluminéancia). A
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principal contribuicdo deste capitulo foi salientar as relacfes entre as
variaveis de desempenho de diferentes categorias e destacar os efeitos
de seu agrupamento e potencial de predicdo. Um grupo maior de
variaveis-chave foi adotado utilizando-se a técnica de Amostragem
Hipercubo Latino (ALH). A simulacdo integrada foi adotada a fim de
melhor avaliar a influéncia dessas novas varidveis. O acréscimo dessas
variaveis aumentou a complexidade das redes, piorando 0 seu
desempenho.

Quanto & operacionalizacdo dos testes de desempenho, testaram-
se trés tamanhos de amostragens. A amostra de 200 casos foi escolhida
por apresentar padrdo de erro e tempo de processamento intermediarios.
Os trés conjuntos amostrados apresentaram maiores dificuldades na
previsdo dos parametros de desempenho de iluminacdo natural, tendo
cada pardmetro de saida de iluminacdo natural apresentado, em média,
EPAM da ordem de 3%, enquanto que a soma dos quatro parametros de
energia (descontando o aquecimento) ndo ultrapassou 0,5%. Nessa etapa
toda a amostra foi utilizada para treino e teste para evitar observacfes
tendenciosas. Essa opgdo resultou em erros elevados para o conjunto
“nunca vistos” nas etapas seguintes.

Quanto as variaveis adotadas no conjunto “nunca vistos”, as
varidveis da descricdo do edificio foram as mais dificeis de serem
previstas, apresentando maiores erros, seguidas das variaveis do
contexto e, por fim, das iluminancias-alvo, também agrupada nas
varidveis da descricéo do edificio, mas referente a interagdes com outros
sistemas da edificacdo. Apesar de o0 método AHL ter apresentado bom
desempenho na distribuicdo das amostras, acredita-se que 0s conjuntos
de amostras devem ser maiores a fim de que a rede neural possa
aprender de maneira mais eficiente, em especial, os efeitos do fenémeno
da iluminacdo natural. Para a consideracdo de mais climas, acredita-se
gue a amostragem de cidades considerando o territério nacional podera
melhorar o desempenho das redes, levando-se em consideracdo os
limites das variaveis, como indicado no Capitulo 6. Os parametros de
energia foram menos sensiveis a insercdo das variaveis do contexto do
edificio, apresentando menor piora na predigdo quando adicionadas as
outras duas cidades ao modelo.

A inclus@o de novas varidveis de entrada e de saida da rede neural
aumentou significativamente o esforco computacional necessario para o
treinamento das redes. Entretanto, 0 agrupamento das varidveis de
diferentes naturezas se mostrou benéfico para o ajuste dos pesos e para
0s resultados finais, especialmente para os pardmetros de iluminagédo
natural. Os pardmetros de energia mostraram-se mais independentes,
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mas, no caso da generalizacdo (conjunto “nunca vistos”), também se
beneficiaram do agrupamento de varidveis de diferentes naturezas. A
variavel DPU, por sua vez, obteve menores erros quando apresentada
independentemente das RNAsS.

Por fim, o algoritmo desenvolvido para a simulagdo paramétrica
integrada nos plug-ins DIVA/Grasshopper do Rhinoceros, com leitura
dos arquivos gerados pela Amostragem Hipercubo Latino do MATLAB,
permitiu a simulacdo de novas amostragens do mesmo conjunto de
variaveis, facilitando a realizacdo dos testes propostos especialmente
com relacdo a agilidade e evitando erros humanos durante o processo.

9.7 CONCLUSAO SOBRE A PROPOSICAO DO METODO
SIMPLIFICADO

A proposta apresentada no Capitulo 8 abordou um método
simplificado para a determina¢do da DPU no nivel do ambiente. Ao
longo do trabalho, destacou-se a possibilidade de utilizacdo de redes
para a previsdo da influéncia do aproveitamento da iluminacdo natural
no consumo do sistema de condicionamento de ar, aqui abordado para
uma zona térmica. Entretanto, optou-se pela apresentacdo de um
exemplo de aplicagdo considerando apenas a DPU com a intencdo de
explorar esse parametro diante dos métodos simplificados difundidos
como “regras praticas” ou similares, adotados por codigos e normas. O
método permitiu a avaliagdo do potencial do aproveitamento da
iluminacgdo natural segundo zonas de iluminacdo natural, considerando
as variacBes dindmicas do clima. Além disso, testes realizados
apontaram para a possibilidade de avaliacdo de ambientes com janelas
em diferentes superficies. Os maiores erros foram atribuidos aos da
prépria rede neural adotada, que pode ser mais bem trabalhada, visto
que a proposta deste trabalho foi explorar potencialidades e limitagfes
das RNAs e ndo propor uma rede de alto desempenho. O erro da
aplicacdo do método foi menor que 5%. O aprofundamento dessa
proposta pode gerar um método passivel de ser aplicado em diversas
localidades e de auxiliar arquitetos e engenheiros a elaborarem projetos
que considerem a iluminacgdo natural.

9.8 DESDOBRAMENTOS DO TRABALHO

O algoritmo proposto para a simulacdo integrada paramétrica foi
concebido visando permitir simulacdes de novas amostras, bem como
gerar algoritmos genéticos (algoritmo de otimizagdo). Essa
implementagcdo futura deve permitir a classificagdo de ambientes
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oriundos de combinagdes de variaveis-chave que gerem espagos mais ou
menos eficientes quando avaliados pelos pardmetros de desempenho
passiveis de serem previstos pelo algoritmo. No caso de continuidade
deste estudo, tratar-se-ia de varidveis de suficiéncia de iluminagédo
natural e consumo energético.

9.9 LIMITACOES DO TRABALHO

Este trabalho abordou uma grande quantidade de arquiteturas de
redes neurais; entretanto, existem inGmeras outras possibilidades de
solucbes que podem levar a desempenhos diferentes. Estudaram-se
apenas configuracbes de RNAs recorrentes (sem realimentagdo das
saidas para as entradas) e com aprendizagem supervisionada.

As principais limitagBes do estudo séo:

= as variaveis térmicas da edificacdo foram abordadas de
maneira superficial, visto que o foco principal do
trabalho foi o estudo dos efeitos da iluminacdo natural
no consumo energético;

= foram considerados apenas ambientes condicionados
com condicionamento de ar tipo split e com carga
ideal;

» as variaveis do contexto do edificio basearam-se em
dados de arquivo climatico de cada cidade, ndo sendo
combinadas entre si (por exemplo, latitude e longitude
referentes a cada cidade, ndo houve combinacg®es entre
diferentes latitudes e longitudes);

= 0 entorno, bem como os elementos de prote¢do solar
foram considerados de forma simplificada com apenas
uma refletdncia e verificados através de angulo de
obstrugdo/sombreamento  considerando  diferentes
orientacoes;

= ndo foram considerados vidros com propriedades
dinamicas;

= ndo foram consideradas protecBes solares moveis
externa ou internas;

= 0 sistema de controle de iluminagdo artificial com
acionamento baseado na iluminacdo natural limitou-se
ao processo de dimerizacgdo ideal;

= as equagBes de zoneamento abrangem somente a
iluminacdo lateral e também consideram a obstrucéo de
forma simplificada (Fator de Obstrucdo). A auséncia de
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brises deu-se a fim de manter a estrutura da férmula
empirica, que serviu como base para o estudo e que
deriva do Fator de Luz Diurna. A profundidade das
zonas limita-se a profundidade dos modelos utilizados
para gera-las, no caso 8 m;

as equacOes do zoneamento sdo exponenciais, logo
pequenas variagdes nos parametros de entrada podem
gerar grande influéncia nos resultados das equacdes,
dependendo da curva exponencial; e

as intervengdes dos usuarios ndo foram consideradas.

9.10 RECOMENDAGCOES PARA TRABALHOS FUTUROS

Com base na investigacdo conduzida neste trabalho e em seus
resultados, sugerem-se como trabalhos futuros os seguintes topicos:

investigar redes neurais que trabalham com dados
continuos;

testar a implementacdo de outros tipos de protecdo
solar (por exemplo, telas perfuradas ou cobog6s);
pardmetros dindmicos das aberturas (por exemplo,
vidros dindmicos, brises mdveis) e outros tipos de
controle de iluminacdo artificial. O DIVA permite a
analise da influéncia de cortinas e persianas, além da
interferéncia do usuario através do algoritmo
Lightswitch. Esses parametros ndo foram abordados
devido ao incremento na quantidade de variagbes no
conjunto e na complexidade dessas interferéncias;
testar novos indices para a descricdo das variaveis-
chave, como para prote¢des solares, visto que o angulo
de sombreamento apresenta limitagcGes, ou para a
substituicdo ou inclusdo de variaveis, como percentual
de abertura por area do piso;

testar mais geometrias e aumentar o conjunto “nunca
vistos” de forma geral;

testar o potencial de redes neurais diante de demais
parametros da iluminagdo natural, em especial os de
conforto do usuério, tais como ofuscamento,
direcionalidade e contrastes de iluminancias;

propor redes neurais baseadas em novas amostragens e
aprofunda-las nas arquiteturas de rede, visando a
reducdo de erros;
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testar novas amostragens com mais localidades e outros
parametros de entrada do contexto da edificacéo;
desenvolver do  método simplificado DPU,
aprofundando a RNA proposta e testando mais
solucbes de zoneamento;

incluir influéncia da iluminagdo natural no
condicionamento de ar no método simplificado
Zoneamento Dindmico — DPU;

propor zoneamento dindmico para aberturas Zenitais;
testar zoneamento baseado em redes neurais, em vez da
regressao ndo linear exponencial;

definir indices de sobreposicdo de zonas para
ambientes com janelas em superficies opostas ou
adjacentes.
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GLOSSARIO

— é um método de amostragem baseado no método
de Monte Carlo no qual, apesar de 0s sorteios
também serem aleatdrios, esses se ddo dentre as
faixas previamente definidas.

Abertura de
iluminacéo natural
ou abertura efetiva

— é 0 produto entre o percentual de abertura da
fachada e a transmissdo visivel do vidro (daylight
aperture or effective aperture).

Abertura Solar

— é 0 produto entre o percentual de abertura da
fachada e o coeficiente de sombreamento (solar
aperture).

Arquitetura da
rede neural

— forma como 0s neurdnios que compdem a rede
se agrupam incluindo a sua disposicdo e o
direcionamento das conexdes sinapticas.

Clusterizacdo

— termo adaptado do inglés para definir um
agrupamento de coisas ou atividades semelhantes
que funcionam analogamente.

Epocas

— guantidade de interacBes para o treinamento de
uma RNA.

Heuristicas

— termo utilizado na é&rea de Ciéncias da
Computacdo empregado para métodos ou
algoritmos que resultam em solugBes sem um
limite formal de qualidade, normalmente avaliado
empiricamente (SUCUPIRA, 2004).

Padroes

— Segundo Babini (2006):

unidades de informagdo que se repetem ou
sequéncia de informagbes que possuem uma
estrutura que se repete.
Neste trabalho os padrbes sdo os exemplos das
variaveis-chave/parametros.
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Parametros

— neste trabalho sdo chamados de parametros as
variaveis-chave da iluminacao natural/desempenho
luminoso e termoenergético que sdo utilizadas
como padrdes de entrada e saida para o
treinamento das RNAs.

Variavel

7

— neste trabalho o termo “variavel” é associado as
variaveis-chave da iluminacgdo natural/desempenho
luminoso e termoenergético e pode ser utilizado
como sindnimo de “pardmetro” e “padrdes”, visto
que foram usadas em combinacfes paramétricas e
como padr@es de entrada e saida para RNAs.
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APENDICE

APENDICEA - COMPILACAO E ANALISE DO
LEVANTAMENTO BIBLIOGRAFICO SOBRE
FERRAMENTAS SIMPLIFICADAS PARA
ESTIMATIVA DE ILUMINACAO NATURAL

A compilacdo e andlise bibliografica aqui propostas foram
desenvolvidas a partir da pesquisa sobre ferramentas simplificadas
desenvolvida pela IEA (2000) no contexto da TASK 21 — Subtask C:
Daylighting Design Tools. Como apresentado no item 2.2 da revisdo
bibliografica, a referida pesquisa classificou as ferramentas
simplificadas em oito categorias: I. Formulas empiricas, Il. Tabelas, I11.
Nomogramas, IV. Diagramas, V. Transferidores, VI. Aplicativos
computacionais, VII. Tipologias e VIII. Modelos em escala (humeracao
de acordo com o Quadro 5) (DE BOER; ERHORN, 1999). Diante dos
estudos encontrados durante a revisdo de literatura, incluiu-se uma nova
categoria: IX. Ferramentas estatisticas/computacionais.

Mantendo-se a classificacdo apresentada pela pesquisa da TASK
21, buscou-se atualizar a listagem de ferramentas incluindo novas
ferramentas divulgadas na literatura e avaliadas segundo critérios
apresentados no Quadro 3 e na Figura 131. Para tal, sintetizaram-se as
informacOes levantadas de acordo com uma hierarquia (ver Quadro 4)
que elencou a principal limitacdo dos métodos segundo a ética deste
trabalho. Assim, foi proposto um quadro, o Quadro 5, baseado na Tabela
6.1 da TASK 21 (IEA, 2000), que exibe um panorama do estado da arte
de ferramentas simplificadas as quais tem a iluminagdo natural como
foco. O quadro proposto apresenta 0 nome da ferramenta ou dos autores
separados por categoria de acordo com a tabela-base, 0 objetivo
principal da ferramenta (também segundo a mesma tabela) e a principal
limitacdo inerente a concepcdo da ferramenta, de acordo com o Quadro
4. A descrigdo das limitacGes foi feita com base nos objetivos desta tese,
ndo sendo indicativa de que o método ndo seja adequado para outros
fins. E importante mencionar que a intencio desta revisdo nio é levantar
todos os estudos existentes, mas sim discutir a abrangéncia e as
limitagBes dos métodos simplificados mais difundidos na literatura.

Os metodos simplificados para avaliacdo da iluminacdo natural
normalmente se fundamentam em apenas uma ou na combinagdo das
ferramentas das categorias listadas. Dessa forma, as ferramentas
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selecionadas para compor o Quadro 5 foram elencadas baseando-se na
sua difusdo e aceitabilidade no objetivo principal de avalia¢do, na sua
disponibilidade e conceito de concepcédo. Todas as ferramentas descritas
tém como objetivo pelo menos um dos trés topicos a seguir: projeto de
aberturas (dimensGes minimas para obter determinadas caracteristicas de
iluminag&o), zoneamento de iluminacdo natural e impacto da iluminagéo
natural no desempenho energético da edificagdo.

Para a definicdo das limitacdes dos métodos, foi feita uma
filtragem em duas etapas: na primeira, avaliaram-se os métodos de
acordo com os critérios de A a D, apresentados no Quadro 3. A Figura
131 mostra como exemplo a avaliagdo da IX. Ferramenta Estatistica —
IX.5 do Quadro 5 na primeira etapa de avaliacdo. Na segunda etapa,
para simplificacdo da exibicdo e analise geral dos métodos, elaborou-se
uma lista hierdrquica de requisitos. Assim, a célula de limitacdo do
método do Quadro 5 apresenta a principal limitacdo do método segundo
0 que se buscava neste trabalho.

Esta avaliacdo permitiu a verificacdo da lacuna existente na
bibliografia e a definicdo da contribuicdo deste trabalho, conforme
descrito no item 2.2 da revisdo bibliogréfica.
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Quadro 3 — Critérios utilizados para a analise dos métodos simplificados

O que se buscou nas ferramentas:

A - Representacdo do fendmeno da luz e, quando aplicével, do fenbmeno térmico:

1- considera no minimo CCgifusa, CRE, CRI;
2- considera as condi¢Oes dindmicas do céu (baseado em arquivo climético, medi¢6es ou combinacéo de tipos de céus);
3- modelagem da iluminagdo natural pelo método do Fluxo Dividido (quando baseado no DOE-2);
4- modelagem da iluminacdo natural pelo método da Radiosidade (quando baseado no SUPERLITE);
5- modelagem da iluminagdo natural pelo método do Raio Tragado (quando baseado no Radiance-Rd);
6- modela o balango térmico completo por zona térmica;
B - Parametros do edificio:
7- sensibilidade a diferentes orientagdes;
8- avalia a influéncia de prote¢des solares;
9- considera a geometria do ambiente;

10- avalia diferentes tipos de vidro (FS e TVIS);
11- avalia diferentes refletancias das superficies;
C - Contexto do edificio:

12- avalia a influéncia do entorno;
13- proposto para qualquer localidade (considerados em seu estado atual, modelos propostos para determinada localidade ndo estdo incluidos, mesmo que replicaveis);
D1 - Desempenho do edificio:
14- resultados baseados no FLD;
I I | I I | 15- resultados baseados em iluminéncias;
16- andlises em séries temporais (medidas dindmicas de iluminag&o);

17- permite obtencdo de medida em um ponto ou malha de pontos;
R"‘ﬁ"’{"\\:\ 18- resultados de consumo energético baseados em cinco zonas térmicas agrupadas com aberturas distribuidas em todas as fachadas;
D2 - Implementacéo:

19- Independente de conex&o com a internet.

Fonte: Autor.
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Figura 131 — Exemplo da andlise dos métodos simplificados segundo os critérios exibidos no Quadro 3

(continua)

Legenda

a) lluminacdo em ambientes por aberturas laterais
b) lluminagdo em ambientes por aberturas laterais e zenitais

c) Projeto de janelas
d) Projeto de zenitais

e) Projeto de atrios

j) Conforto visual

f) Comportamento energético/Autonomia da luz natural

g) Comportamento energético/Considerando a influéncia nos sistemas de iluminagao e condicionamento de ar
h) Custo beneficio do partido do aproveitamento da luz natural

i) Analise de Sombras e reflex6es/duracéo da luz do sol

k) Zoneamento de iluminagdo natural/profundidade do ambiente para iluminacéo uniforme

estivessem preenchidas.

Exemplo de um caso em que todas as células

Fonte: Autor.

(continua)
Tino NO APLICACOES Foco principal da ferramenta Critérios
P (Autor/Fonte) a b c A |B |[C |D
IX. - . . 1
Ferramentas IX5 Cons_umo~ Energético considerando o aproveitamento da
estatisticas/computacionais ... lluminagdo Natural (DIDONE; PEREIRA, 2010).
=
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Quadro 4 — Hierarquia de caracteristicas dos métodos simplificados
consideradas como limitagdo

baseado no FLD;

implicacdo apenas no sistema de iluminacéo artificial;

utiliza 0 método do Fluxo Dividido/Doe-2 ou Radiosidade/Superlite;

balanco térmico ou modelos fotométricos simplificados;

ndo avalia diferentes geometrias;

ndo avalia refletancias das superficies;

ndo avalia protecdes solares;
nao avalia influéncia do entorno;

em seu estado atual aplicavel a uma localidade especifica;

necessita de simulacdo computacional simplificada.
Fonte: Autor.
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Quadro 5 — Classificagéo dos métodos simplificados levantados na bibliografia para a verificagdo da iluminacéo natural

(continua)

Legenda

a) lluminacéo em ambientes por aberturas laterais
b) lluminagdo em ambientes por aberturas laterais e zenitais
c) Projeto de janelas

d) Projeto de zenitais

e) Projeto de atrios

J) Conforto visual

f) Comportamento energético/Autonomia da luz natural

g) Comportamento energético/Considerando a influéncia nos sistemas de iluminag&o e condicionamento de ar
h) Custo beneficio do partido do aproveitamento da luz natural
i) Andlise de Sombras e reflexdes/duracéo da luz do sol

k) Zoneamento de iluminacéo natural/profundidade do ambiente para iluminacéo uniforme

Foco principal

Limitacéo

Tipo Ne Aplicagbes (Autor/Fonte) f h k
l. 1.1 CIBSE (LYNES, 1979; CIBSE, 1999) — Uma sequéncia para projeto de iluminacéo i baseado no FLD
Formulas empiricas natural (Projeto de aberturas).

1.2 Economia de energia do sistema de iluminacéo artificial baseado em iluminacéo 1 1 implicacéo apenas no sistema
natural (LYNES; LITTLEFAIR, 1990). de ilum. artificial

1.3 Economia anual de energia pela luz natural (W/sf)-férmulas e tabelas (MOORE, 1991) [ baseado no FLD
capitulo 17, p. 206 do livro original.

1.4 Modelos Matematicos Empiricos para calculo da iluminagdo em um ponto (SOUZA, iluminagdo estatica
2004).

1.5 Dimensdes de Zenitais — DIN 5034-Parte 6 (GERMAN INDUSTRIAL STANDARD, baseado no FLD
2007a) substituicdo para (GERMAN INDUSTRIAL STANDARD, 1996).

1.6 FLD, Componente refletida interna DIN 5034-Parte 3 (GERMAN INDUSTRIAL baseado no FLD
STANDARD, 2007b) substitui¢do para (GERMAN INDUSTRIAL STANDARD, [ |
1994a).

1.7 Fator de abertura (150 <TVIS x PAP < 0,180) (USGBC, 2009). 1 implicacdo apenas no sistema

de ilum. artificial

1.8 Sequéncia de projeto para lluminagdo natural lateral difusa (REINHART; LOVERSO, [ i baseado no FLD
2010).

1.9 Sequéncia de projeto para lluminacéo natural zenital difusa (LOVERSO; REINHART, i baseado no FLD
2010).

1.10 | Abertura efetiva — TITLE 24 (CALIFORNIA ENERGY COMISSION, 2013). AE1= 1 ndo considera ou agrupa o
(£ AABERTURA x TVIS)/AZ1 ¢ AE2=(X AABERTURA x TVIS)/(AZ1+ AZ2) efeito da orientagdo

1.11 Regra Prética: 1,5-2,5 x Altura da verga=area iluminada naturalmente a partir de 1 i ndo considera ou agrupa o

aberturas (ASHRAE, 2013; REINHART, 2005; USGBC, 2009).

efeito da orientacdo

413



414

Quadro 5 — Classificagéo dos métodos simplificados levantados na bibliografia para a verificagdo da iluminacéo natural

(continua)

Foco principal

Limitacdo

Tipo Ne AplicagBes (Autor/Fonte)
I. 1.1 Método dos limens para aberturas laterais — I.E.S. (1979) (MOORE, 1991) iluminago estética
Tabelas Tabelas, graficos e equacoes.
11.2 Tabelas de controles de ilum. natural e artificial da ASHRAE 90.1 (ASHRAE, implicacéo apenas no sistema
1989, 1999, 2010) Estimativa da redugdo da demanda por tipo de controle. de ilum. artificial
1.3 Tamanho minimo de janelas para habitagdes DIN 5034-Parte 4 (GERMAN baseado no FLD
INDUSTRIAL STANDARD, 1994b).
1.4 FLD para espacos iluminados por zenitais DIN 5034-Parte 3 (GERMAN baseado no FLD
INDUSTRIAL STANDARD, 1994a).
1.5 Método LT (consumo energético primario considerando a luz natural (BAKER; propriedades do vidro (FS e
STEEMERS, 2000). Twvis)
11.6 Tabela para definicdo de disponibilidade de luz de acordo com a obstrugédo (NG, baseado no FLD
2001).
1.7 Area ideal de janela para ambientes condicionados (GHISI, 2002; GHISI; baseado no FLD
TINKER, 2004; GHISI; TINKER; IBRAHIM, 2005)
11.8 Tabelas de controles de ilum. natural e artificial da ASHRAE 90.1 Apéndice G implicacéo apenas no sistema
(ASHRAE, 2007). de ilum. artificial
11.9 Area ideal de janela para ambientes condicionados e com ventilagdo hibrida propriedades do vidro (FS e
(RUPP, GHISI, 2012a,b) Tuis)
11.10 | Tabelas de controles de ilum. natural e artificial da TITLE 24 (Fatores de ajuste implicacéo apenas no sistema
de poténcia por controles combinando férmula abertura efetiva — 1.10) de ilum. artificial
(CALIFORNIA ENERGY COMISSION, 2013).
11.11 | Tabelas de ilum. natural e artificial da ASHRAE 90.1 combinadas com implicacéo apenas no sistema
zoneamento de iluminagao natural (ASHRAE, 2013). de ilum. artificial
I11. Nomogramas | Ill.1 | FLD, Componente refletida interna (HOPKINSON; LONGMORE; baseado no FLD
PETHERBRIDGE, 1954)
1112 | LBL Nomogramas (SELKOWITZ; GABEL, 1984; MOORE, 1991) Fluxo Dividido/Doe-2 ou
Radiosidade/Superlite
LBL Nomogramas revisados (MANUDHANE; REINHART, 2010). ndo considera ou agrupa o
efeito da orientacdo
111.3 | Projeto de atrio (SZERMAN, 1992). baseado no FLD




Quadro 5 — Classificagéo dos métodos simplificados levantados na bibliografia para a verificagdo da iluminacéo natural

(continua)

Foco principal

Limitacdo

Tipo Ne AplicagBes (Autor/Fonte) a|b|c|d f
1V. Diagramas/ IV.1 | Alcance horizontal: duragdo da luz do sol (TONNE, 1950). | N BE BN | | | baseado no FLD
Gréficos 1V.2 | Diagrama de Waldran, Componente celeste direta. (WALDRAM, 1950). [ | | baseado no FLD
1.3 | Autonomia da luz natural: Swiss Norm SN 418911 — CH8008 (ASE, 1989). | | baseado no FLD
IV.4 | Método dos limens para aberturas zenitais — I.E.S. (1979) (MOORE, 1991) 1 1 iluminagdo estatica
Diagramas e equacdes.
IV.5 | Horas de acionamento de iluminacdo (SZERMAN, 1992). | | baseado no FLD
IV.6 | Nivel de iluminagao nas areas adjacentes a atrios: HxL do atrio (atrios lineares) 1 iluminagdo estatica
(ASCHEHOUG, 1992 apud BROWN; DEKAY, 2004 p.129).
IV.7 | Nivel de iluminac&o nas éreas adjacentes a atrios: Relagdo HXL do étrio (atrios 1 propriedades do vidro (FS e
internos) (BROWN; DEKAY, 2004). Tvis)
1VV.8 | Profundidade do recinto (BROWN; DEKAY, 2004). propriedades do vidro (FS e
TVIS)
IV.9 | Pogos de luz de Claraboia (BROWN; DEKAY, 2004). implicagdo apenas no sistema
de ilum. artificial
1V.10 | Matriz de InteracGes para programa de necessidades de projeto: Aspectos "B | diretrizes de projeto
Bioclimaticos (PAPST, 2006).
1V.11 | Diagrama da Contribui¢do da lluminacdo Natural (ABNT, 2007). | iluminagdo estatica
V. Transferidores | V.1 B. R. S. Transferidores de iluminagdo natural (COMMISION OF THE iluminagdo estatica
EUROPEAN COMMUNITIES, 1993; DUFTON, 1940, 1946; LONGMORE, N BN BN |
1968).
VI. Aplicativos VI.1 | Calculos de iluminacdo natural para espacos tipo caixa de sapatos — LBL e FIBP 'SR IR BE | 1 balango térmico/modelos
computacionais — ADELINE (ERHORN; STOFFEL, 1996; HITCHCOCK; OSTERHAUS, 1993). fotométricos simplificados
(simulagdes VI.2 | Analise de sombras e reflexdes (ROY, 1995). balango térmico/modelos
simplificadas ou fotométricos simplificados
ferramenta que V1.3 | Fator de luz solar e Controle dinamico de iluminacéo artificial DBRI-tshi3: iluminag&o estética
remete a Petersen, E., Johnsen, K., Grau, K. (GRAU; WITTCHEN, 1999; JOHNSEN;
resultados pré- GRAU, 1994). |
simulados) -

continua
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Quadro 5 — Classificagéo dos métodos simplificados levantados na bibliografia para a verificagdo da iluminacéo natural

(continua)

Foco principal

Limitacdo

Tipo Ne AplicagBes (Autor/Fonte)
VI. Aplicativos V1.4 | DIAL: Projeto de iluminacéo natural qualitativo e quantitativo (PAULE; implicacéo apenas no sistema
computacionais COMPAGNON; SCARTEZZINI, 1995), LESO-DIAL substituido por DIAL de ilum. artificial
(simulagdes Europe (GROOT; ZONNEVELDT; PAULE, 2003) e DIALPIus (LESO-PB,
simplificadas ou 2013)
ferramenta que V1.5 | Building Design Advisor: simulagdo simplificada (PAPAMICHAEL; Fluxo Dividido/Doe-2 ou
remete a LAPORTA; CHAUVET, 1997; PAPAMICHAEL et al., 1999; LBNL, 2006) Radiosidade/Superlite
resultados pré- VI.6 | Planilhas: colegbes de equagdes e diagramas (ILB e FIBP). iluminagdo estatica
simulados) - V1.7 | PALN - Percentual de Aproveitamento da Luz Natural (PEREIRA; CLARO; implicagdo apenas no sistema
continua SOUZA, 2006; SOUZA, 2003). de ilum. artificial
VI.8 | Daylight 1-2-3: simulagdo simplificada (Natural Resources Canada) *indisponivel protegdes solares
(REINHART et al., 2007).
VI.9 | Light Tool: simulagdo simplificada (LabCon-UFSC/Indelpa) *indisponivel iluminagdo estatica
(CLARO, 2008).
V1.10 | COMFEN: simulacéo simplificada (LBNL, 2012). Fluxo Dividido/Doe-2 ou
Radiosidade/Superlite
VI.11 | Back-of-the Envelope Calculator 2.0 - Energy Center of Wiscosin: casos pré- balango térmico/modelos
simulados (SCHUETTER, 2010) fotométricos simplificados
VI1.12 | Lightsolve: simulagdo simplificada (Massachusetts Institute of Technology) balango térmico/modelos
*indisponivel (ANDERSEN; KLEINDIENST; GAGNE, 2010). fotométricos simplificados
VI.13 | IES Virtual Environment (IESVE): VE-Gaia: simulagdo simplificada (IES, 2010). iluminagdo estatica
VI1.14 | SPOT: simulagéo simplificada *indisponivel (CORPORATION, 2011). implicacéo apenas no sistema
de ilum. artificial
VI.15 - . L Fluxo Dividido/Doe-2 ou
Facade Design Tool: casos pré-simulados (CSBR e LBNL, 2012). Radiosidade/Superlite
VI.16 | Velux Daylight Visualize (IVERSEN et al., 2013; LABAYRADE et al., 2009; iluminagdo estatica

VELUX, 2013).




Quadro 5 — Classificagdo dos métodos simplificados levantados na bibliografia para a verificagdo da iluminacéo natural

(continua)

Foco principal

Limitacéo

Tipo e Aplicagbes (Autor/Fonte) c | d g
VI. Aplicativos VI.17 | iDbuild: simulac&o simplificada (HVIID; NIELSEN; SVENDSEN, 2008; i "o | 1 balango térmico/modelos
computacionais PETERSEN; HVIID, 2013). fotométricos simplificados
(simulagdes VI1.18 | Sky Calc 3.0: casos pré-simulados (T.R.C-H.M.G., 2009; 2014). 1 1 Fluxo Dividido/Doe-2 ou
simplificadas ou Radiosidade/Superlite
ferramenta que VI.19 | DesignBuilder: simulagdo simplificada (LTD, 2014). 1 "o | i Fluxo Dividido/Doe-2 ou
remete a Radiosidade/Superlite
resultados pré- V1.20 | Daylight — Dfcalc: planilha que calcula FLD (PETERS, 2004). | | [ | baseado no FLD
simulados) VI.21 | DIALux evo: simulacéo simplificada (GMBH, 2014). | | iluminac&o estatica
VII. Tipologias VII.1 | Sistema de classificagdo de componentes do ambiente construido (BAKER; 1l diretrizes de projeto
FANCHIOTTI; STEEMERS, 1993).
VII.2 | Estudo tipoldgico de varios ambientes testes (GOLAY et al., 1994) | N | iluminagdo estatica
VII.3 | AVA _ lluminagdo Natural - indisponivel (ATANASIO; PEREIRA; PEREIRA, B | iluminagdo estatica
2006).

VII.4 | Diagrama Morfoldgico (AMORIN, C N D 2007; AMORIN, C N D, 2007). | N | diretrizes de projeto
VIII. Modelos em | VIII.1 | Céu artificial/sol artificial (PEREIRA; NOME, 1995; PEREIRA; PEREIRA,; iluminacéo estatica
escala GONZALES, 2012). [ | nn
IX. Ferramentas IX.1 | RLM e Regressdo Polinomial Multivariada — Férmula do Impacto da iluminagdo 1 Fluxo Dividido/Doe-2 ou
estatisticas/compu (LI,; ONG; CHEUNG, 2008). Radiosidade/Superlite
tacionais baseadas | IX.2 | RLM — Economia anual do sistema de iluminagéo artificial implicacéo apenas no sistema
em resultados pré- (KRARTI; ERICKSON; HILLMAN, 2005). de ilum. artificial
S|mu_lados . IX.3 | RNA — RNA para estimar iluminancias em salas de aula (estatica - medigdes) iluminagdo estatica
continua | | |

(PIZARRO; SOUZA, 2007).
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Quadro 5 — Classificagéo dos métodos simplificados levantados na bibliografia para a verificagdo da iluminacéo natural

(conclusdo)

Foco principal

Limitacdo

Tipo Ne AplicagBes (Autor/Fonte)
IX. Ferramentas IX.4 | RNA —RNA para estimar iluminancias em edificios de escritorio (estatica — iluminagdo estética
estatisticas/compu medicoes) (KAZANASMAZ; GUNAYDIN; BINOL, 2009b).
tacionais baseadas
em resultados pré-
simulados IX.5 | RLM — Consumo Energeético considerando o aproveitamento da lluminagdo ndo considera ou agrupa o
Natural (DIDONE; PEREIRA, 2010). efeito da orientagéo
IX.6 | RNA — Consumo Energético anual considerando o aproveitamento da lluminagéo Fluxo Dividido/Doe-2 ou
Natural (WONG; WAN; LAM, 2010). Radiosidade/Superlite
IX.7 | Regressdo Polinomial Multivariada: Método Simplificado para Avaliacéo do baseado no FLD
Desempenho Dindmico da lluminagdo Natural (MORAES; PEREIRA, 2011)
inclusdo Fator de Ajuste Orientagdo (PEREIRA et al., 2012).
IX.8 | RLM — Economia de energia nos sistemas de iluminagao e condicionamento de ar Fluxo Dividido/Doe-2 ou
em fungdo da iluminagdo natural (efeito na carga térmica) (GIBSON, 2011). Radiosidade/Superlite
IX.9 | RNA — Selecionador de Angulo de Aletas (ISAS) baseado nas iluminancias (HU Fluxo Dividido/Doe-2 ou
e OLBINA, 2011) Radiosidade/Superlite
1X.10 | Economia de energia nos sistemas de iluminagéo e condicionamento de ar em Fluxo Dividido/Doe-2 ou

funcdo da iluminacdo natural (MORET; NORO; PAPAMICHAEL, 2013).

Radiosidade/Superlite
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APENDICEB - RESUMO DAS FERRAMENTAS
UTILIZADAS NESTE TRABALHO

Apéndice B1. — EnergyPlus: simulagdo termoenergética

Desenvolvido por uma agdo conjunta entre Lawrence Berkeley
National Laboratory, the University of Illinois, the U.S. Army
Construction Engineering Research Laboratory, GARD Analytics, Inc.,
Oklahoma State University e outros, com apoio do U.S. Department of
Energy, Office of Building Technology, State and Community
Programs, o EnergyPlus foi liberado em abril de 2001 e é um programa
gratuito que pode ser baixado em seu site oficial. Foi validado pelo
método BESTEST da Standard 140 (ASRHAE, 2001).

Trata-se de um simulador dindmico de desempenho térmico e
energético de edificagdes considerando todos 0s seus sistemas. Permite
a modelagem de pardmetros, tais como climatizacdo, iluminacédo, cargas
internas, propriedades térmicas dos materiais, ventilacdo e outros fluxos
de energia, como aguas (CARLO, 2008; FUMO, MAGO e LUCK,
2010). Foi criado com base na juncdo das melhores caracteristicas de
dois programas, 0 BLAST e o DOE-2, somada a recursos adicionais
originais (MASOSO e GROBLER, 2008).

O programa pode simular dias de projeto ou o ano todo. No
primeiro caso, os dados sdo inseridos durante a modelagem. Ja no
segundo, utiliza um arquivo climatico com 8.760 horas com infracdes
sobre temperaturas, umidade, radiagdo, entre outros (CRAWLEY et al.,
2001).

O EnergyPlus permite a estimativa da economia de energia em
funclo da iluminagdo natural, considerando condi¢gBes ambientais,
controles de iluminagdo, gerenciamento do controle de iluminagédo
natural nas aberturas e ocorréncia de ofuscamento.

Para o célculo de iluminacéo natural, o programa apresenta dois
métodos: i) o Fluxo Dividido, derivado do programa DOE-2 e ii) a
Radiosidade. O Fluxo Dividido apresenta resultados mais coerentes para
ambientes cubicos e sem divisoria (ENERGYPLUS, 2010). Entretanto,
segundo Winkelmann e Selkowitz (1985), que integraram o sistema de
iluminacdo no programa DOE-2, o qual posteriormente foi inserido no
EnergyPlus, este método pode superestimar em até duas vezes ou mais a
luz na parede nas por¢Ges mais afastadas da abertura. Como limitagéo,
os autores indicam que a profundidade média do ambiente em relacdo a
superficie que contém a abertura ndo exceda a trés vezes a altura do pé



420

direito. O algoritmo da Radiosidade foi desenvolvido para o programa
de iluminacdo natural SuperLite com o fim de calcular a componente
refletida interna e suprir essa limitagio do Fluxo dividido
(SELKOWITZ et al., 1982). Entretanto, outros autores como Ramos e
Ghisi (2010), Didoné e Pereira (2010) e Versage, Melo e Lamberts
(2010) comprovaram que ambos 0s métodos apresentam limitacdes para
modelar o comportamento da luz em ambientes menos profundos.

Apéndice B2.— DIVA: Simulago integrada

Para a simulacgdo integrada dos desempenhos luminoso e térmico
da edificagdo, utilizou-se o plug-in DIVA do programa Rhinoceros
(JAKUBIEC e REINHART, 2011). O DIVA integra as simulagdes
anuais de disponibilidade de luz natural do programa de simulagédo
Daysim, que, por sua vez, utiliza o Radiance para a modelagem do
fendmeno da iluminacdo natural (REINHART, 2006) com simulacfes
térmicas do programa EnergyPlus. Por ser um plug-in do Rhinoceros,
permite integragdo com outros plug-in, como o Grasshopper de
parametrizagdo ou o Galapagos de Otimizacéo.

O programa Rhinoceros é uma plataforma de modelagem
tridimensional utilizada por varios setores da indUstria a projeto desde
design de objetos, pecas, maquinas e edificacdbes (MCNEEL e
ASSOCIATES, 2014).

O Radiance é um sistema de renderizacdo desenvolvido pelo
Lawrence Berkeley Laboratory (LBL), na Califérnia, em parceria com o
Ecole Polytechnique Federale de Lausanne (EPFL), na Suiga. Teve
inicio com o estudo do algoritmo do raio tracado (raytracing) e
posteriormente, demonstrando seu potencial para a economia de energia
por meio da viabilizagdo de melhores solug6es de projeto de iluminagéo,
obteve financiamento do Departamento de Energia dos EUA e do
governo suico. O programa simula iluminacdo artificial e natural,
predizendo ilumindncias e luminéncias para geometrias complexas e
uma ampla gama de materiais sob condi¢Ges de céu definidas (WARD,
1994). O Radiance e o Daysim utilizam o mesmo formato para
pardmetros de entrada.

O Daysim é uma ferramenta de analise de iluminacdo natural
baseada no Radiance, que utiliza o conceito do Coeficiente de
lluminacdo Natural combinado com o modelo de céu de Perez et al.
(1990) para predizer séries horérias e sub-horérias de condigdes de
iluminacdo natural no interior do ambiente, baseado na irradiancia
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normal direta e difusa horizontal proveniente de um arquivo climéatico
TRY (REINHART e PIERRE-FELIX, 2009). Os dois parametros de
irradiancia sdo utilizados para determinar a luminancia absoluta do
hemisfério celeste, assim como para gerar a distribuicdo relativa das
luminancias do céu que se encontram dentro do espectro dos 15 tipos de
céu padréo da CIE (CIE, 2004).

O uso do conceito do Coeficiente de lluminagdo Natural torna
factivel o tempo despedido em simulag¢bes para todas as horas do ano,
contornando a necessidade de simulacéo de todo o periodo do ano para a
definicdo de um perfil anual de iluminagdo. Uma vez calculado um
conjunto completo de Coeficiente de lluminacdo Natural para cada
ponto de interesse, esse pode ser combinado para qualquer condigdo de
céu a fim de determinar a quantidade de luz natural em determinado
ponto sob uma condicdo de céu particular (REINHART, 2006;
BOURGEOIS, REINHART e WARD, 2008).

O Daysim utiliza um modelo comportamental, o Lightswitch.
Esse modelo pode ser usado para quantificar o potencial da economia de
energia de controles autométicos e manuais de iluminagéo artificial. E
feita uma combinacdo entre perfis de iluminancias anuais e perfis de
ocupacdo com padrdo comportamental baseados em estudos de campo
em edificacBes. Outros parametros de entradas sdo ainda o controle de
persianas e o tipo de usuario (ativo ou passivo), além de modelos de
avaliacdo de ofuscamento (REINHART, 2006). A simulagdo dindmica
permite a simulacdo sub-hordria do uso da iluminacdo e permite a
exportacdo dos dados de saida da utilizacdo dos sistemas de iluminacdo
e persianas em todas as horas do ano em forma de relatério
(BOURGEOIS, REINHART e MACDONALD, 2006).

A integracdo entre os programas EnergyPlus e Daysim feita pelo
DIVA surge como alternativa para contornar a limitacdo do programa
EnergyPlus quanto a superestimacdo do potencial da iluminacéo natural.
Assim, o programa Daysim fornece os dados referentes ao consumo de
iluminacdo, enquanto o EnergyPlus fornece o consumo total por meio da
simulacdo energética.

Apos a simulagdo anual de iluminagdo natural, o Daysim gera
como dado de saida, além dos valores de medidas de iluminacéo natural,
uma planilha de dados (*.intgain.csv) com o percentual da poténcia
instalada acionado para cada ponto de analise durante todas as horas de
ocupacao, em funcdo do aproveitamento da iluminacdo natural. Esse
arquivo é utilizado como dado de entrada para o EnergyPlus, como
schedule de uso do sistema de iluminacdo artificial. A versdo do
EnergyPlus interna ao DIVA é a 7.2 e a versdo do Daysim é a 3.0,
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entretanto o DIVA evoluiu, em especial, na proposi¢do de ferramentas
de anélise.

Apéndice B3.— Grasshopper — Parametrizagéo

O Grasshopper (RUTTEN, 2011), também plug-in do
Rhinoceros, é um editor de algoritmo grafico que permite a geracdo de
formas paramétricas sem a necessidade de escrever a programacdo da
forma tradicional (LAGIUS, NIEMASZ e REINHART, 2010). O
programa permite a definicdo e as variacbes dos pardmetros. A
visualizagdo da programacgdo em modelos arquitetdénicos pode ser feita
através do Rhinoceros. O Grasshopper e 0 DIVA se comunicam através
de dois componentes: o Componente de lluminagdo Natural e o
Componente Térmico (Viper). Esses componentes fazem a ligacdo com
0 Daysim e EnergyPlus, respectivamente.

Apéndice B4.— MATLAB

Neste trabalho o MATLAB foi utilizado tanto para a amostragem
aleatoria por Hipercubo Latino quanto para a geracdo de redes neurais
artificiais. O programa MATLAB, amplamente difundido nas diversas
areas da Engenharia, é

uma linguagem para a computacdo cientifica com
estrutura otimizada para a realizacdo de operagdes
com matrizes. O ambiente MATLAB é composto
por uma série de fungdes pré-definidas para
calculo, leitura e escrita de arquivos e
visualizagdo. Este conjunto de funcdes pode ser
facilmente estendido por toolboxes dedicadas.
Existem toolboxes para finangas, tratamento de
sinais, econometria e redes neurais. (VICENTE,
2002).

As RNAs computacionais sdo expressas através de matrizes,
existindo varias tooboxes (barra de ferramentas) na linguagem
MATLAB, por exemplo, a toolbox de RNA comercial e a toolbox para
identificacdo e controle. Em uma perspectiva ampla de controle
supervisionado, existem outras &reas de aplicagdo, como a viséo
robética, o planejamento, o diagnostico, o controle de qualidade e a
analise de dados (SUMATHI e PANEERSELVAM, 2010).
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A toolbox para Redes Neurais possui ferramentas para projeto,
implementacdo, visualizacdo a simulacdo de RNA. Suas principais
caracteristicas, de acordo com Mathworks (2011b), séo:

= projeto, treinamento e simulacdo de RNA;

= reconhecimento de padrdo, clustering e ferramenta de
ajuste de dados;

= supervisionamento da rede, incluindo rede alimentada a
diante, base radial, LVQ, atraso do tempo,
autorregressao ndo linear (nonlinear autoregressive —
NARX) e camada recorrente;

» redes n&o-supervisionadas, incluindo mapas auto-
organizadores e camadas competitivas;

» processamento e pés-processamento para melhorar a
eficiéncia do treinamento da rede e a avaliacdo do
desempenho da rede;

= representacdo da rede modular para o gerenciamento e
a visualizacdo de redes de tamanho arbitréario;

= rotinas para melhorar a generalizacdo e evitar o
superajuste; e

= blocos Simulink® para a construcdo e a avaliacdo das
RNAs e dos blocos avancados para aplicagcBes dos
sistemas de controle.

Apéndice B5.— EasyNN-plus

O programa EasyNN-plus (WOLSTENHOLME, 2013b) cria
redes neurais multicamadas utilizando o algoritmo da retropropagacédo
do erro baseado na regra delta, empregando otimizacdo através do
Gradiente Descendente apresentado no item 2.3.6.1, p.84. A funcéo de
ativacdo tanto na camada interna quanto na de saida € a logaritmica
sigmoidal.

Trata-se de um programa em que as etapas de criacdo das redes
neurais sdo automatizadas. Os dados de entrada sdo importados em
formato separado por virgulas (*.csv), formato texto, bitmap ou
binarios. Na importacdo dos dados indicam-se os vetores dados de
entrada e os dados de saida, bem como suas respectivas escalas.
Baseado nessa tabela de dados, o programa cria uma rede neural,
oferecendo a possibilidade de escolha de nimero de camadas internas e
de nimero de neurdnios nas camadas internas.
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O programa oferece a opcdo de deixar que ele mesmo defina o
numero de neurbnios na camada interna, produzindo a rede neural mais
simples que possa aprender os padrfes do conjunto de treino. Para tal, 0
programa executa alguns ciclos de treinamento para otimizar o nimero
de neur6nios ocultos (WOLSTENHOLME, 2013a). Essa fungdo foi
utilizada em algumas partes deste estudo para fornecer um ponto de
partida quanto ao nimero de neur6nios na camada oculta a ser adotado.

Outra funcdo automatica é a possibilidade do aumento do nimero
de camadas ocultas e de neurbnios nessas camadas. Essa funcdo permite
que a rede va aumentando essas quantidades ao longo do treinamento,
conforme o algoritmo do programa solicitar.

Os dados de treinamento podem ser apresentados
randomicamente ou ordenados. O programa oferece ferramenta de
selecdo aleatdria para a determinacéo dos conjuntos de validacdo e teste
ou a possibilidade de importa-los separadamente.

Existem algumas opcGes preestabelecidas como critério de parada
do treinamento que, em alguns casos, podem ser utilizadas
agrupadamente.

Alguns parametros de controle como taxa de aprendizado e de
momentum também podem ser alterados, os valores padrdo sdo 0,6 e
0,8. Esses parametros também podem ter seus valores alterados
automaticamente durante o treinamento da rede, conforme decisdo do
usudrio.

Como ferramenta de analise, o programa oferece grafico em
tempo real mostrando 0s erros maximos, médios e minimos do
treinamento; e médio da validacdo. Oferece também graficos de barras
mostrando a importancia relativa, a sensibilidade relativa de cada padréo
de entrada e o erro relativo de cada caso do treinamento. Todas essas
informagdes, bem como as previsdes da rede, podem ser exportadas em
arquivo tipo *.csv.
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APENDICEC - GRAFICOS DOS EPAMS _PARA AS
DIFERENTES CODIFICAGCOES DA
VARIAVEL ORIENTACAO

Neste apéndice sdo apresentados os graficos polares da avaliagdo
das diferentes codificagbes da variavel orientagdo separados por
parametro de saida. A Figura 132 e a Figura 133 apresentam a
codificacdo cardeal (azimute). Entretanto, na Figura 132 ilustra-se o
EPAM de cada uma das 10 RNAs em fungdo de diferentes valores de
Tvis combinados com PAF para o pardmetro de saida Consumo Total,
enquanto na Figura 133, bem como na Figura 134 e na Figura 135,
ilustram-se as médias das 10 RNAs para cada uma das combinacfes de
trés valores de PAF e trés de Tys para os quatro parametros de saida de
energia: Consumo Total, Aquecimento, Resfriamento e lluminacéo. Ja a
Figura 134 ilustra os resultados de EPAM para a codificacdo ciclica; e a
Figura 135 exibe a codificacdo cardeal + 359° N. No eixo radial sdo
representados os valores de EPAM para cada uma das 10 RNAs testadas
em funcéo de cada orientacdo.
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Figura 132 — Comparacdo entre o desempenho de cada uma das 10 RNAs para
cada orientagdo para as diversas combinagdes entre Ty,s € PAF: Consumo Total
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Figura 133 — Comparacéo entre o desempenho da média das 10 RNAs cada orientagéo
para as diversas combinagdes entre Tyvis € PAF: para os quatro parametros de saida e a
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Figura 134 — Comparacéo entre o desempenho da média das 10 RNAs para cada
orientacdo para as diversas combinagdes entre T,s e PAF: para 0s quatro
parametros de saida e a codificagéo ciclica
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Figura 135 — Comparacéo entre o desempenho da média das 10 RNAs para cada
orientacdo para as diversas combinagdes entre Ty,s e PAF: para 0s quatro
parametros de saida e a codificagdo cardeal + 359° N
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APENDICED - GRAFICOS DOS EPAMS PARA AS
DIFERENTES QUANTIDADES DE CASOS DE
PAF E Tyss

Neste apéndice sdo apresentados os graficos dos EPAMs para
cada rede referente ao Consumo Total, conforme diferentes quantidades
de casos de Ty,s e PAF apresentados no treinamento. Os resultados séo
apresentados em funcdo da Orientacdo, Tys € PAF. Os EPAMs
apresentados nos graficos nao foram multiplicados por 100,
apresentando-se os valores sem a transformacdo em percentual. A
Figura 136 e a Figura 137 apresentam os graficos para avaliacdo
conforme o aumento do PAF para as orientacbes 0° e 90° e para as
orientagBes 180° e 270°, respectivamente. Ja a Figura 138 e a Figura
139 apresentam os graficos para avaliacdo conforme o aumento de TVIS
para as mesmas orientaces, respectivamente.
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Figura 136 — Comparacdo entre EPAM médio das 10 redes separado isolando-
se PAF para orientagdo 0° e 90°
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Figura 137 — Comparagdo entre EPAM médio das 10 redes separado isolando-
se PAF para orientagdo 180° e 270°
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Figura 138 — Comparacdo entre EPAM médio das 10 redes separado isolando-
se Tys para orientagdo 0° e 90°

0,14
0,12
X o1
E 0,08
< 0,06
a
w 0,04
0,02
0
0,25 045 054 0,57 0,74 0,88 0,91
Tus
(a) Orient. 0° - PAF 20%
0,14
< 012
X o
S o008
<< 0,06
& oo0s A
0,02 S
0
0,25 0,45 0,54 0,57 0,74 0,88 091
TVIS
(c) Orient. 0° - PAF 50%
0,14
— 0,12
§_ 0,1
0,08
E 0,06
% o004
0
0,25 045 054 057 0,74 088 0,91
TVIS
(e) Orient. 0° - PAF 80%
Andlise Ty,s (Norte)
Legenda:

EPAM (%)

EPAM (%)

EPAM (%)

0,14

0,12

0,1 /\

0,08 V4

0,06 —

0,04

0,02

0

0,25 045 054 057 0,74 0,88 0,91
TVIS
(b) Orient. 90° - PAF 20%

0,14

0,12

0,1

0,08

0,06

0,04

0,02

0

0,25 0,45 0,54 0,57 0,74 0,88 0,91
TVlS
(d) Orient. 90° - PAF 50%

0,14

0,12

0,1

0,08 \

0,06 \

0,04 \

0 L2 S

025 045 054 057 0,74 0,88 0,91

TVIS
(f) Orient. 90° - PAF 80%

Andlise Ty,s (Leste)

====RNA] e===RNA2 =====RNA3 e====RNA4 == RNAS5

e===RNAG =====RNA7 ====RNAS8

Fonte: Autor.

RNA9 «===RNA10



435

Figura 139 — Comparacdo entre EPAM médio das 10 redes separado isolando-
se Ty,s para orientagdo 180° e 270°
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APENDICEE - TESTE DE NORMALIDADE DAS
AMOSTRAS

O teste Kolmogorov-Smirnov foi realizado para cada um dos 11
parametros de saida (cinco de energia e seis de iluminagdo natural) para
a amostragem de 300 casos. Com 95% de confianca, todos os conjuntos
tiveram a hipotese de normalidade descartada, com excecéo do conjunto
de consumo total energético quando testado em escala logaritmica. Os
histogramas de frequéncia de ocorréncia das amostras em escala real
foram apresentados da Figura 140 a Figura 144 e em escala logaritmica
na Figura 145e na Figura 146.

Diante desse resultado, foram gerados os graficos de histograma
de frequéncia de ocorréncia de todos os parametros de saida para as
demais amostragens, 200 e 100 casos, como ilustram os gréaficos
apresentados da Figura 140 a Figura 144. Os histogramas para SDA 30%
e para Consumo total ja foram apresentados na Figura 91, p.44 do
Capitulo 7.
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Figura 140 — Perfil de distribui¢do das amostras por Hipercubo latino para 300,
200 e 100 casos por parametro de saida: Aquecimento e Resfriamento

AqUeCImentO Resfriamento
-§ 100 60
c
(g 80 @ 50
s
8 8 60 o
Z - 2
S g 20 1 i I | I
o 3 g 10
S| .U [T 0 -1 | I
- OCNMIMOVLINANITIINN OO NMW Y TNNDdORNONMINTENNDO DY
S833253R/TLE ARRITRERBASINNSET S
g ER R R
Aquecimento (kWh/m?.ano) Resfriamento (kWh/m?2.ano)
-8 100 S 60
c
€Y 80 ¢ 50
s
1%} 8 60 40
o o 2 39
D ° <
S| 8 40 K
o g 20 I
o| g 2 I i < 10
=g i 11 1 Y N B B B NN
w O HdN™M<ETLT!NHMOONDNRD @0 DO NN O ®OW;In ST T M
2 FTREITHERIAIS S @3
g SRR I
Aquecimento (kWh/m?.ano) Resfriamento (kWh/mZ.ano)
-2 100 § 60
c
€ 80 £ S0
7] g 60 § 40
8 K] 3 30
@S| & 4 2 2
o 2 <
o & 20 1 < 10 | |
S g I | g o L1
= g o - I R
© N ¥ © ®w g9 o ¥ 9 a P R g
) = Resfriamento (kWh/mZ.ano)
Aquecimento (kWh/m?.ano)

Fonte: Autor.



439

Figura 141 — Perfil de distribui¢do das amostras por Hipercubo latino para 300,
200 e 100 casos por parametro de saida: lluminagéo e Equipamentos
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Figura 142 — Perfil de distribui¢do das amostras por Hipercubo latino para 300,
200 e 100 casos por parametro de saida: SDA 50%
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Figura 143 — Perfil de distribui¢do das amostras por Hipercubo latino para 300,
200 e 100 casos por parametro de saida: sUDI 30% e sUDI 50%
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Figura 144 — Perfil de distribui¢do das amostras por Hipercubo latino para 300,
200 e 100 casos por parametro de saida: SFLD30% e sFLD 50%
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Fonte: Autor.

Foi aplicada a escala logaritmica para a amostragem de 300 casos
para verificar uma possivel aproximacdo da distribuicdo normal. Houve
um excesso de deslocamento, configurando-se uma distribuicdo
assimétrica a direita, de acordo com a Figura 145 e a Figura 146.
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Figura 145 — Perfil de distribui¢do das amostras por Hipercubo latino para 300
casos por parametro de saida em escala logaritmica: energia
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Fonte: Autor.




444

Figura 146 — Perfil de distribuicdo das amostras por Hipercubo latino para 300
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APENDICEF - EQUAGCOES DA PROPOSTA DO
ZONEAMENTO  DE ILUMINAGAO
NATURAL

Neste apéndice sdo apresentadas as equagdes propostas no item
8.3.1.1, p.324. Da Equacdo 35 a 49 sdo apresentadas as equacles
referentes a zona Z2 (Z1+Z2) e da Equacdo 50 a 56, as referentes a zona
Z1. As duas equacles utilizadas no exemplo de aplicagdo do item
8.3.2.2 sdo aqui apenas referenciadas.

Quanto as equac0es referentes & zona Z2 (Z1+Z2), a Equagéo 35
refere-se a proposta considerando todos os modelos. Na regressdo da
Equagdo 36 foram excluidos os modelos com PAF 80%. As
EquagBes 37 e 38 consideram os conjuntos de 300 lux e 500 lux,
respectivamente, de forma individual. As Equacgdes 39 a 42 sdo de 300
lux para PAF 20%, 40%, 60% e 80%, respectivamente. As Equacdes 43
a 45 sdo equagOes de 500 lux para os mesmos valores de PAF, com
excecdo do PAF 80%, que foi apresentado no exemplo do item 8.3.2.2,
Equacdo 32. Por fim, as Equacdes 46 a 49 referem-se ao conjunto de
300 lux para PAF 20% para as orientagdes Norte, Sul, Leste e Oeste,
nesta ordem.

Quanto as equacOes referentes a zona Z1, as Equacgdes 50 a 53
sdo equacBes de 300 lux para PAF 20%, 40%, 60% e 80%,
respectivamente. Enquanto as EquacBes 54 a 56 referem-se aos mesmos
PAFs para 500 lux, com exce¢do do PAF 80%, que foi apresentado no
exemplo do item 8.3.2.2, Equacéo 31.

Para evitar o excesso de repeticdo, a legenda com o significado de
cada variavel independente das equacOes sera apresentada apenas nha
Equacdo 35. As varidveis independentes sdo as mesmas em todas as
equagdes. Entretanto, vdo sendo removidas conforme os agrupamentos
forem sendo divididos em subgrupos.
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Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO | - Todos os modelos (300 lux e 500
lux)

2 % Azona = EXP[(1,6109 * Ty;5) + (0,0003 * ORIENT)

1
+ (48,5658 +21+ ) + (o,oozz . W> (35)
alvo -

+(=0,2109 « PAF) + (0,0388  8) + (—0.0016 * E)]

Onde:

A,ona = area total de todas as superficies da zona;

Tvis= transmissao visivel,;

ORIENT = orientagdo da abertura;

DA, = Autonomia da Luz Natural minima a ser obtida na zona-alvo;

R = refletancia média de todas as superficies do ambiente ponderadas pelas
respectivas areas;

PAF,.., = Percentual de Abertura da Fachada (considerando a largura da janela);
© = angulo efetivo de céu; e

Eavo = iluminancia-alvo para o célculo do DA ..

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO Il - Excluindo os modelos com PAF
80% (300 lux e 500 lux)

2% Agona = EXP[(1,7094 * Ty;;5) + (0,0003 x ORIENT)

+ (—24,3099 * %) + (0'2032 * (1i—R)) (36)

alvo

+ (—2,5973 * PAF) + (0,0827 * 8) + (0 — 0,0016 = E)]

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO lII - Separando 0 conjunto anterior —
300 lux

2 % Azona = EXP[(1,4794 * Ty;s) + (0,0003 * ORIENT)
+ (—13,2572 * ) + (0,2311 *
alvo
+ (—1,9856 * PAF) + (0,0673 % 6)]

37)

=
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Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO IV - Separando 0 conjunto anterior —
500 lux

2 % Agona = EXP[(0,0673 * Tys) + (0,0003 * ORIENT)
+ (—72,6539 x L) + (0,1753 * #) (38)
DA, (1 - R)
+ (—3,2089 x PAF) + (0,0982 * 6)]

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO V - Conjunto 300 lux separado por
PAF: PAF 20%

2% Azona = EXP[(2,1897 * Ty;s) + (0,0006  ORIENT) + (72,9515 *

+ (0,2387 * ﬁ)]

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO VI - Z2 (Z1+Z2) - Conjunto 300 lux
separado por PAF: PAF 40%

)
DAalvo / (40)

2% Azona = EXP[(1,0771 * Ty;s) + (0,0002 x ORIENT) + (108,2683 x

+ (0,2146 x ﬁ)]

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO VII - Conjunto 300 lux separado por
PAF. PAF 60%

1
2 % Agona = EXP[(1,1714 * Ty;5) + (0,0002 * ORIENT) + (109,4529 * )
DAalvu (41)

+ (0,2401 * ﬁ)}
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Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO VIII - Conjunto 300 lux separado por
PAF: PAF 80%

2% Agona = EXP[(1,2976 * Ty;s) + (0,0002 x ORIENT) + (106,9631 *

1
DAalvo) (42)

+ (0,2780 * ﬁ)]

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO IX - Conjunto 500 lux separado por
PAF: PAF 20%

1
2% Agona = EXP[(3,1635 * Ty;s) + (0,0003 x ORIENT) + (53,8423 * )
DAalvu (43)

+ (0,1392 "G i R))]

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO X - Conjunto 500 lux separado por
PAF: PAF 40%

1
2% Azona = EXP[(1,3880 x Ty;5) + (0,0003 * ORIENT) + (97,6698 * )
DAalvo (44)

+ (0,1665 " rlze))]
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Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO XI - Conjunto 500 lux separado por
PAF: PAF 60%

1
2 Agona = EXP[(1,2669 * Ty;s) + (0,0003 * ORIENT) + (101,0453 * )
DAalvo (45)

+ (0,2203 * ﬁ)}

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO XII - Conjunto 500 lux separado por
PAF: PAF 80%
(conforme apresentado na Equacdo 33, no Capitulo 8, p. 338).

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO XIlII - Conjunto 300 lux, PAF 20% —
separado por orientacdo: Norte

1
)]

2% Agona = EXP[(1,1614 * Ty;5) + (108,54 *
ZONA [( VIS) (1 _ R) (46)

) +(0,0754

alvo

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO XIV - Conjunto 300 lux, PAF 20% —
separado por orientacdo: Sul

1 1
2xA = EXP[(3,4193 x Ty;5) + (53,9924 —) +(0,1970 * —
* Azona 1¢ *Tys) * DA, ( * 1— R))] 47
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Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO XV - Conjunto 300 lux, PAF 20% —
separado por orientacdo: Leste

1
) +(05059 + =) )

2% Azona = EXP[(2,5010 * Tys) + (53,9950 *

alvo

Z2 (Z1+Z2) - EQUACAO XVI - Conjunto 300 lux, PAF 20% —
separado por orientacdo: Oeste

1
) + (01763 % ——)]

2% Azona = EXP[(1,6771 % Ty;s) + (91,0742 *
ZONA [( VIS) (1 — R) (49)

alvo

Z1 - EQUACAO | - Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF
20%

1
2% Agona = EXP[(3,0173 % Tys) + (0,0006 * ORIENT) + (89,9218 * W)
alvo
1

(50)
+(0,1997
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Z1 - EQUACAO II - Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF
40%

1
2% Agona = EXP[(1,2155 * Ty;5) + (0,0001 x ORIENT) + (171,8956 x —)

DAalvo (51)

1
+ (01844 > 7]

Z1 - EQUACAO III - Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF
60%

1
2% Azona = EXP[(1,1504 * Ty;5) + (0,0002 « ORIENT) + (182,6612 * —)

DAqivo (52)

1
+(0,1566 * m)]

Z1 - EQUACAO IV - Conjunto 300 lux separado por PAF: PAF
80%

2% Azona = EXP[(1,2612 * Ty;s) + (0,0002 x ORIENT) + (176,1015 x

1

DAtl,,o ) (53)
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Z1 - EQUACAO V - Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF
20%

1
2 Agona = EXP[(3,0455 * Ty;s) + (0,0006 * ORIENT) + (72,1886 * )
DAulvu (54)

1
+ (0,1459 * m)]

Z1 - EQUACAO VI - Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF
40%

1
2 % Agona = EXP[(2,1411 % Ty;5) + (0,0002  ORIENT) + (128,1781 * )
DAalvo (55)

+(0,2022 )]

1
1-R)

Z1 - EQUACAO VII - Conjunto 500 lux separado por PAF: PAF
60%

2 % Agona = EXP[(1,3740 % Ty;) + (0,0003 * ORIENT) + (160,4716 *

1

1
DAalvo) (56)

Z1 - EQUACAO VIII - Conjunto 500 lux separado por PAF:
PAF 80%
(conforme apresentado na Equagéo 32, no Capitulo 8, p.343).



453

APENDICEG -MAPA-RESUMO DAS PERGUNTAS E DAS
RESPOSTAS DA TESE

A versdo digital desta tese apresenta um mapa-resumo
estruturado conforme a Figura 12, p.103, apresentada no capitulo do
método geral, respeitando o mesmo cabecalho e a ordem das
informagBes. O mapa relaciona o capitulo em que cada pergunta de
pesquisa apresentada no item 3.2, p. 105 (Etapa 1), foi abordada com as
perguntas da Etapa 2 do método e as a¢fes metodoldgicas da Etapa 3,
seguidas dos seus respectivos resultados.

O Capitulo 8 ndo foi abordado nesse mapa por adotar método-
base diferenciado, aplicacdo de uma RNA e ndo investigacao.

A Figura 147 ilustra 0 mapa-resumo em miniatura, disponivel em
tamanho real (tamanho Al) na versdo digital da tese.
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Figura 147 — Miniatura do mapa- resumo relacionando método e resultados

CABECALHO
(FIGURA 12)

CAPITULO 4

CAPITULO 5

CAPITULO 6

CAPITULO 7

CONCLUSAO GERALDO TRABALHO
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ANEXO

Este anexo apresenta os valores padrdo do MATLAB para
critérios de parada do treinamento para os algoritmos utilizados neste
trabalho.

Tabela _com valores padrdo para Gradiente Descendente:
funcdo traingd

Tabela 34 — Valores padréo fincdo traingd

et.trainParam.epochs 1000 | Maximum number of epochs to train

net.trainParam.goal 0 Performance goal

net.trainParam.showCommandLine | 0 Generate command-line output

net.trainParam.showWindow 1 Show training GUI

net.trainParam.lIr 0.01 | Learning rate

net.trainParam.max_fail 6 Maximum validation failures

net.trainParam.min_grad le-5 | Minimum performance gradient

net.trainParam.show 25 | Epochs between displays (NaN for no
displays)

net.trainParam.time inf | Maximum time to train in seconds

Fonte: The Mathwors Inc.(2014).
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Tabela com valores padrdo para Gradiente Descendente:

funcao trainbr

Tabela 35 — Valores padrdo fincdo trainbr

net.trainParam.epochs 1000 | Maximum number of epochs to train
net.trainParam.goal 0 Performance goal
net.trainParam.mu 0.005 | Marquardt adjustment parameter
net.trainParam.mu_dec 0.1 | Decrease factor for mu
net.trainParam.mu_inc 10 Increase factor for mu
net.trainParam.mu_max 1e10 | Maximum value for mu
net.trainParam.max_fail 0 Maximum validation failures
net.trainParam.mem_reduc 1 Factor to use for memory/speed tradeoff
net.trainParam.min_grad le-7 | Minimum performance gradient
net.trainParam.show 25 Epochs between displays (NaN for no
displays)
net.trainParam.showCommandLine | 0 Generate command-line output
net.trainParam.showWindow 1 Show training GUI
net.trainParam.time inf Maximum time to train in seconds

Fonte: The Mathwors Inc.(2014).
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Tabela com valores padrdo para Gradiente Descendente:

funcao trainlm

Tabela 36— Valores padrdo fincéo trainlm

net.trainParam.epochs 1000 | Maximum number of epochs to train
net.trainParam.goal 0 Performance goal
net.trainParam.max_fail 6 Maximum validation failures
net.trainParam.min_grad le-7 | Minimum performance gradient
net.trainParam.mu 0.001 | Initial mu
net.trainParam.mu_dec 0.1 | mu decrease factor
net.trainParam.mu_inc 10 mu increase factor
net.trainParam.mu_max 1e10 | Maximum mu
net.trainParam.show 25 Epochs between displays (NaN for no
displays)
net.trainParam.showCommandLine | 0 Generate command-line output
net.trainParam.showWindow 1 Show training GUI
net.trainParam.time inf Maximum time to train in seconds

Fonte: The Mathwors Inc.(2014).
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ETAPA 1-
Definicdo das
perguntas
estruturais de
pesquisa

Capitulo

Como as redes
neurais podem
responder as
varidveis do
contexto do

6 edificio, tais como
clima e
localizagGo,
considerando-se
apenas poucas
varidveis e de facil
obtencdo?

ETAPA 2 - Identificacdo das possiveis limitacdes da aplicacdo das RNAs ( perguntas especificas )

Conjunto de dados

Padrées de entrada
(variaveis-chave ILN)

Arquitetura e configurac@o da rede

ETAPA 3 - Definicdo das acdes realizadas para responder as perguntas de pesquisa das etapas 1 € 2

Padrées de saida

(variaveis-chave ILN) - " .
Itens da tese em que sdo realizadas agdes para

responder as perguntas de pesquisa.

4.3.1 Aplicacdo de Redes Neurais Artificiais

[AcGo 1: ainclusGo dos paré@metros de saida: consumo por
ventiladores do sistema de condicionamento de ar e equipamentos
[como usos finais que compdem o consumo energético total

[AcGo 2: isolamento de cada um dos parémetros de saida em redes
individuais

(Acdo 2: o agrupamento das varidveis-chave primarias PAF e TVIS
através do parametro Abertura Efetiva (PAFTVIS), variavel-chave
secunddria

[AcGo 1: inclusGo do parametro fator solar (FS) como para@metro de
lenfrada da RNA para a descrico do vidro

(Acdo 3: a adicdo de dois pardmetros de saida referentes & suficiéncia
da iluminagdo natural: iluminadncia média e autonomia da luz natural
média

[AcGol: avaliagcdo dos critérios de parada do treinamento da rede

Sub-etapas do método e ferramentas envolvidas (ver esquema da Figura 12)

Resposta das perguntas de pesquisa da ETAPA 2

A - definicdo das
varidveis-chave

B - amostragem

C - simulagdo
energética

D-
metamodelagem
RNA

E- andlise de
desempenho

Resultado da agdo

Variaveis de Didoné
(2009)

Conjunto de Didoné

MATLAB

Andlise de erros

Andlise de erros

Variaveis de Didoné
(2009)

Conjunto de Didoné
(2009)

MATLAB

Andlise de erros

Tabela (Heschong, 2012)

Direcionada

Direcionada

Daysim/Energyplus

Energyplus

MATLAB

EasyNN-plus e MATLAB

EasyNN-plus

EasyNN-plus

EasyNN-plus

EasyNN-plus

EasyNN-plus

EasyNN-plus

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Orientacdo, visto que foi a motivadora das primeiras perguntas de pesquisa. Percentual de Abertura da Fachada (PAF) e
Transmiss@o Visivel (TVIS), pois foram consideradas as variaveis de maior impacto para a iluminagdo natural/consumo energético
(SHEN e TZEMPELIKOS, 2012). De certa forma, s@o variaveis bésicas para a descricdo da fonte de luz (janela). Como varidveis de
[desempenho, inicialmente foram selecionadas apenas as variGveis de impacto energético: consumo total, consumo para
resfriamento, aquecimento e iluminagdo. Em determinado momento da investigacdo utilizaram-se como medidas de suficiéncia
de iluminag@o natural a ilumin@ncia média do ambiente e a autonomia da luz natural média.

A solucdo simplifcada do EasyNN-plus, apresentou desempenho compardvel & do MATLAB, com excecdo de Resfriamento que
[apresentou erros com valores dobrados. A praticidade da interface e algumas fungdes simplificadas do EasyNN-plus (ex.:
lescolha da quantidade de neurdnios da camada interna), bem como a variac@o dos resultados das 10 redes do MATLAB
justificam a adogd@o do EasyNN-plus para esta etapa do trabalho.

Equipamentos ndo puderam ser incluidos por apresentarem valores constantes. A adigc@o dos ventiladores, em geral, melhorou o
[desempenho da rede para todos os pardmetros de saida. Essa melhora pode ser percebida em especial para Resfriamento.
Enfretanto, o préprio parémetro fans apresentou erros maiores que 10%. Os resultados levam a crer que a inclusGo do paré@metro
de saida Ventiladores influenciou positivamente o ajuste dos pesos (caixa-preta) da rede neural.

[Como o Consumo total abrange todos os outros e & completo em si mesmo (balango), quando isolado, torna a rede mais
simples e melhora o seu desempenho. Como foi possivel constatar através deste capitulo, esse foi o pardmetro de saida que
[apresentou menores erros para todos os casos; logo, ao ser isolado, o ajuste de pesos & desonerado de se ajustar aos outros
paré@metros mais dificeis de serem modelados, melhorando o desempenho da rede.

A lluminagdo, que ndo depende de nenhum outro parémetro, quando isolada, melhorou significantemente o desempenho da
rede, em virtude da simplificacdo do ajuste de pesos, descrita anteriormente.

J& para o Resfriamento a simplificacdo do ajuste de pesos, ao isolar o pardmetro de saida, resultou em desempenho inverso.
[Como o Resfriamento varia de acordo com o padrdo de uso do sistema artificial (carga interna gerada), que no caso deste
trabalho é regido pela disponibilidade de iluminacdo natural, esse paradmetro responde melhor quando agrupado com
lluminacao ou, pelo menos, com Consumo Total. Assim, ao ajustar os pesos objetivando acertar os padroes-alvo de Resfriamento
e lluminagdo, por exemplo, a rede “aprende” melhor.

[Com excecdo do resfriamento, todos os outros pardmetros de saida tiveram a preciséo de suas previsdes piorada para a nova
configurac@o de rede.Os resultados indicaram que varidveis-chave secunddrias, provavelmente, precisem de mais exemplos de
lcombinagdes das varidveis primdrias na fase de freinamento, oferecendo mais subsidios para o aprendizado da rede.

Os resultados indicaram que nem sempre aumentar a quantidade de informagdes sobre determinado pardmetro da edificacdo,
nesse caso o vidro, ird melhorar o desempenho do modelo. Essa observacdo pode estar ligada ao nimero de padrées. Por
lexemplo, as redes que possuiam cinco vidros em seu conjunto de freinamento e trés aberturas se beneficiaram da informagdo
adicional, j& as que tinham trés vidros e cinco PAFs ajustaram seus pesos de maneira a aprender melhor as relagées segundo os
diferentes PAFs. Dessa forma, a infomacdo adicional sobre o vidro acabou por fornar-se ruidosa e por aumentar a complexidade
[da rede desnecessariamente e prejudicar seu desempenho.

[Com base nesses resultados, observou-se que parémetros de saida de diferentes naturezas em uma mesma rede aumentam a
lcomplexidade do aprendizado e dificultam o ajuste dos pesos, de forma que tanto parémetros de saida de energia quanto de
luminacdo apresentaram melhor desempenho quando considerados separadamente.

|Apesar de os para@metros de iluminagdo adotados ndo serem os mais indicados para a representagdo da suficiéncia de
luminacdo, a sua consideracdo nessa etapa do trabalho foi Util, possibilitando agilidade computacional na aquisicdo dos
dados.

[Quando analisados os erros dos parémetros de saida individualmente, percebeu-se que n&o hd uma relagéo entre o critério de
parada e o desempenho de todos os parédmetros, visto que, dependendo do ciclo em que o freinamento foi parado, o erro de
determinado parametro diminuia enquanto outro aumentava. O nimero apropriado de ciclos varia, entre outros, com a
lcomplexidade da rede. Como o conjunto de dados utilizados € muito pequeno e a rede muito simples, as 100.000 épocas
provavelmente deixaram que a rede fosse treinada em excesso, decorando os padrdes e perdendo o poder de generalizacdo

[AcGo 2: testes com diferentes quantidades de camadas intfermedidrias

EasyNN-plus

Andlise de erros

[A rede com apenas uma camada foi a que apresentou o melhor desempenho, alinhado com a bibliografia sobre redes MLP.
Outra observacdo é de que a alteracdo no nimero de camadas internas impactou mais na predicao dos parametros de saida
de iluminag@o que de consumo energético, o que pode sinalizar que par@metros de saida de diferentes naturezas podem exigir
arquiteturas de redes diferentes.

[AcGo 3: teste com o nimero de neurdnios na camada intermedidria

EasyNN-plus

Andlise de erros

[As primeiras observagoes mostraram que ndo houve nenhuma relagdo entre o nimero de neurdnios e o desempenho dos
parémetros de saida de forma geral, visto que a melhor solugdo para um pardmetro de saida poderia ser a pior para outro./ Os
diagramas de caixas permitiram observar que alguns parémetros que apresentaram média de erros elevadas, na verdade
lapresentaram erros baixos, mascarados por valores discrepantes./A observacdo dos resultados mostra que a ferramenta de
definicGo do nimero de neurdnios do programa EasyNN-plus nGo necessariamente leva a uma boa ou a uma melhor
configuracGo de neurénios na camada interna. Como nenhum padrao foi encontrado, entendeu-se que a feramenta pode ser
[adotada, mas apenas como um direcionador para a definicdo do nimero de neurdnios. A partir da resposta da ferramenta,
novos testes devem ser realizados em busca da configuracdo de rede desejada.

5.3.7 Refinamentos dos tépicos antferiores

[AcGo2: isolamento de cada um dos para@metros de saida em redes
individuais

EasyNN-plus

Andlise de erros

[Acdo 3: proposicdo de redes neurais individuais para cada orientagdo

EasyNN-plus

Andlise de erros

Ao separar as orientacdes em diferentes redes, o desempenho das redes melhorou. N&o houve regularidade na ordem do
melhor para o pior desempenho para cada parémetro de saida por orientacdo.

[AcGo 4: refinamento do nUmero de neurénios na camada intema e do
algoritmo de ofimizacao

[AcGol: andlise da codificacdo de entrada de orientacdo para a RNA

Direcionada

Energyplus

EasyNN-plus

EasyNN-plus

Andlise de erros

Andlise de erros

(O aumento do numero de neurénios para essa configuragao de rede melhorou significativamente o desempenho da rede para
todos os parédmetros de saida. /Os algoritmos Levenberg-Marquardt e Regularizac&o Bayesiana, em geral, apresentaram
[desempenho minimamente superior ao do Gradiente Descendente alé de serem mais répidos./ NGo foi possivel observar
nenhuma tendéncia quanto aos sinais para os conjuntos de freinamento, validacdo e teste./ A Heuristica Hecht-Nielsen indicou
um nUmero de neurdnios muito préximo ao indicado pela ferramenta do EasyNN-plus (caso com seis neurdnios); entretanto,
pode-se observar que esse nUmero serve apenas como ponto de partida para a definicdo de nés ocultos, pois, através do
ajuste do numero desses neurdnios, o desempenho da rede pode ser melhorado significativamente.

A adicGo da orienfagdo 359° N para a codificagdo das orientagdes melhorou significativamente o desempenho das previsdes
[da rede para orientagdes do quadrante NE. A média do MAPE para todos os casos com orientacdes pertencentes a esse
lquadrante, para Consumo Total, Aquecimento e lluminagdo, foi reduzida & metade.

[AcGo 2: andlise da influéncia do aumento de padrées no conjunto de
freinamento

EasyNN-plus

Andlise de erros

Orientacdes cardeais + 359° N (5 orientacdes), cardeais + 359° N+ colaterais (9 orientacdes) e cardeais + 359° N + colaterais +
subcolaterais (17 orientagdes). Melhora no desempenho ao ampliar o conjunto de freinamento incluindo as orientagdes
cardeais. O aumento para 17 orientagdes ndo apresentou melhora clara nos resultados das predicdes para o conjunto de
treinamento nem para o conjunto “nunca vistos". Sendo assim, o esforgo computacional para realizar as simulagdes energéticas
para essas orientacdes pode ndo se justificar.

(Acdo 3: andlise dos efeitos do paré@metro Orientagdo com relagdo as

[AcGo1: andlise da influéncia do aumento de padrdes no conjunio de
treinamento para PAF e TVIS

Direcionada

Direcionada

Energyplus

Energyplus

EasyNN-plus

Andlise gréfica de
consumo energético

Andlise de erros

Inicialmente, pode-se notar a complexidade inserida no problema quando se acrescenta a variavel Geometria relacionada &
(Orientagdo para ser modelada. / A diferenca no padrdo das curvas tanto de Consumo Total quanto de Aquecimento,
Resfriamento e lluminagdo para os ambientes com geometrias larga e profunda se apresentou como um potencial desafio ao
[apresentar diferentes geometrias com diferentes orientacdes para as RNAs.

‘Quanto & avaliagdo individual das 10 RNAs, a variabilidade do desempenho das diferentes redes foi confirmada. Eniretanto,
pode-se observar que essa variabilidade é suavizada quando o fenémeno é menos complexo, como, por exemplo, para a
lgeometria larga, quando o PAF é expressivo (50% e 80%), a variagcGo de TVIS € menos impactante no consumo, visto que essa
[geometria apresenta o dobro de drea de fachada em relagdo & profundidade. Assim, o efeito da combinagdo dessas variaveis
no fendmeno fisico é simplificado e, portanto, mais faciimente interpretado pelas redes. /PAF foi a varidvel que se mostrou mais
influenciada pela adicdo de novos exemplos & RNA, considerando-se paré@metros de saida relacionados ao consumo./ PAF: Os
resultados indicaram que uma fungdo que possivelmente representaria a relagdo do aumento do nimero de padrées com a
precisdo da rede para os casos desse estudo seria uma fungdo parabdlica com tendéncia linear & esquerda. Para estender essa
suposicao a outros casos, as configuragdes da RNA devem ser avaliadas, visto que o aumento excessivo de exemplos no
treinamento pode levar ao overfitting, piorando as previsdes da rede e fazendo com que a tendéncia linear passe a ser
lascendente./Em geral, os erros do conjunto de treinamento e validag@o apresentaram menor melhora do desempenho
conforme a adicdo dos novos padrdes para TVIS./ Para o conjunto “nunca vistos”, diferentemente de PAF, a fung&o que poderia
relacionar o desempenho da rede com o nUmero de exemplos de variagdes de padrdes ndo é clara. A fungdo para TVIS
poderia ser similar & de PAF, mas com a pardbola menos ingreme, ou poderia ser uma pardbola que, em vez de apresentar
tendéncia linear & direita, apresentasse uma leve tendéncia a subir novamente.

Ao 2: andlise da influéncia do aumento de padroes direcionados &
ocorréncia dos maiores erros

Direcionada

Energyplus

EasyNN-plus

Andlise de erros

Tanto para PAF quanto para TVIS, a adicdo de novos padrdes para aumentar a quantidade de exemplos nos pontos em que os
lerros da rede sGo maiores ndo resultou, necessariamente, em melhora no desempenho do modelo, embora na maioria dos
casos isso tenha ocorrido./tanto para PAF quanto para TVIS pode-se observar que, apesar de a escolha dos novos padrdes ter
sido feita baseada nos erros do pardmetro iluminagdo, os outros paré@metros foram beneficiados, mesmo nos casos em que a
prépria predicdo de iluminagdo piorou. Em alguns casos, os maiores erros dos outros pardmetros de saida ocorreram inclusive na
outra extremidade do grdfico (valores altos de PAF e TVIS), o que demonstra que mesmo dados de entrada paramétricos nGo
precisam necessariamente ser homogeneamente distribuidos para que o metamodelo possa generalizar.

6.3.1 Escolha das varidveis-chave

Tabela (Heschong,
2012)

1- a localizagdo geogrdfica: latitude, longitude e altitude;
2- as caracteristicas térmicas: Graus Dia de Resfriamento (GDR) e Graus Dia de Aquecimento (GDA);
3- a disponibilidade de luz: Radiagdo Solar Global Acumulada (RSGa) e a Nebulosidade Acumulada (Nba).

Resposta das perguntas de
pesquisa da ETAPA 1

1- Qual o impacto de diferentes arquiteturas
da rede neural para modelar caracteristicas
do contexto do edificio?

6.3.2 Agrupamento de pard@metros de entrada

/AcGo 1: teste do algoritmo

Direcionada

Energyplus

EasyNN-plus e MATLAB

Andlise de erros

Foi destacada a importancia da escolha do critério de parada da rede. Nenhum dos algoritmos apresentou desempenho
iconstantemente melhor ou pior para todos os pardmetros de saida em todos os conjuntos avaliados, o que destaca a
importancia da andlise particionada do desempenho da rede em vez de assumir-se a média geral da rede. Dessa forma, é
possivel definir com mais seguranca as limitagdes do modelo.

A Regularizacdo Bayesiana foi o algoritmo que apresentou resultados mais consistentes quando observados os erros quadraticos
médios das redes individualmente e as médias das redes (MAE, RMSE e MAPE), bem como o menor tempo de execug¢do. Nas
lobservagdes individuais foi o algoritmo que apresentou a menor variagdo entre as redes, o que leva a conclusdo de que esse &
0 seu desempenho real para o caso apresentado e ndo um desempenho atipico causado pelo inicio do processo de
treinamento de um ponto inapropriado da superficie do erro. Atentar ao balango dos erros da rede geral e "nunca vistos para a
lavaliagdo de desempenho”, pois apresentam tendéncias opostas quanto ao aumento dos erros.

Os resultados indicaram que as redes neurais
podem modelar adequadamente a relagGo
entre paré@metros da descrigéo do edificio
para diferentes contextos de localizacdo e
clima em que a edificag@o possa estar
inserida. Os aspectos selecionados para
lavaliagdo das redes foram relevantes
indicando que:

1- o par@metro determinante para a
definicGo da arquitetura da rede é o
balanco entre desempenho e tempo de
simulacGo, sendo a quantidade de
Ineurénios na camada interna o item que
mais influencia no desempenho da rede. O
desempenho da rede deve ser avaliado
considerando os erros do conjunto de
treinamento e o conjunto “nunca vistos”,
posto que sGo inversamente proporcionais e
0 segundo apresenta erros maiores que o
primeiro, mas menor quantidade de casos;
2- as variaveis de localizago geograficas
foram as mais significativas para a descricdo
do contexto do edificio. A adi¢do de outras
varidveis de entrada para complementar a
descricdo do contexto ndo necessariamente

ird melhorar o desempenho da rede de
forma significativa o suficiente para justificar
a sua adicdo. O impacto da alteragdo/
adigéo de varidveis de entrada no poder de
predicdo da rede para cada pardmetro de
saida ¢ diferente para os conjuntos de
ftreinamento e “nunca visto";

Acdo 2: teste da quantidade de neurénios na camada intermedidria MATLAB Andlise de erros O aumento do nimero de neurdnios na camada oculta aumenta a complexidade da rede e consequentemente o tempo de
processamento. Atentar ao balanco entre tempo de execucdo e desempenho. A variacdo do nimero de neurénios foi mais expressiva em termos de erros que a
O conjunto de freinamento responde mais regularmente & variacdo no nimero de neurénios ocultos, apresentando um padr@o  |variagao de algoritmos. Entretanto, sob o aspecto do tempo de execugdo da rede,
de reduc@o do erro conforme o acréscimo de neurdnios. Entretanto, o aumento dos neurénios pode levar a rede a decorar apesar de a quantidade de neurénios ser importante, a definicdo do algoritmo é
padrdes, prejudicando o seu poder de generalizagdo. Essa relacdo nGo é inversamente proporcional, posto que as redes com ainda mais.
20 e 25 neurdnios apresentaram desempenho inferior &s de 100 neurdnios para o conjunto “nunca vistos”.
(AcGo 3: teste de agrupamentos de parémetros de entrada da rede MATLAB Andlise de erros O agrupamento G+T+S, em geral, apresentou melhor desempenho, especialmente para o conjunto de freinamento. Entretanto,
a diferenca no desempenho desse agrupamento com os agrupamentos G+S, T+S e G, quando avaliada a rede de forma
‘completa, foi menor de 2% em termos absolutos e, para o conjunto “nunca vistos”, menor que 4%. O agrupamento das frés
categorias gerou uma rede maior e, consequentemente, mais complexa, exigindo maior esforco computacional e aumentando
consideravelmente o tempo de execugdo (treinamento); logo, o balanco entre tempo e desempenho deve ser considerado na
escolha das varidveis de entrada do modelo. Nesse caso € aconselhdvel considerar a avaliagdo do desempenho da rede por
padrdo de saida a fim de priorizar o desempenho do parémetro de saida considerado mais relevante.
[AcGo 4: teste do ajuste de neurdnios para os agrupamentos de MATLAB Andlise de erros Em geral, para os trés grupos, o desempenho das redes piorou, visto que os erros aumentaram com o ajuste de neurdnios.
arfmetras de antrada do rada.
6.3.6 Validacao do método de teste de metamodelos baseados MATLAB Andlise de erros
em simulacdes energéticas paramétricas
2- Qual é o efeito do agrupamento de 6.3.2 Agrupamento de parametros de enirada - O agrupamento de parémetros é exiremamente significativo, pois diferentes grupos
pc_rcrpetros C}e entrada do cqntex?o do Acdo 3: teste de agrupamentos de pardmetros de entrada da rede MATLAB Andlise de erros apresentam influéncias diferentes no desempenho da rede. Os parametros da
edificio de diferentes categorias? Localizag@o Geogrdfica foram os de maior importéncia. A combinacdo dos
diferentes grupos também apresentou diferentes padrées de erro. Os efeitos de
cada agrupamento sdo percebidos diferentemente pelos parémetros de saida da
rede para o conjunto de teste “nunca vistos".
3- Qual é o efeito de se agruparem 6.3.3 Agrupamentos de localidade referentes a diferentes MATLAB Andlise de erros A escolha do conjunto de dados que ird servir ao freinamento da RNA € de suma importancia para o seu desempenho final.
localidades de condicdes Hemisférios Alimentar a rede com a maior quantidade de casos possivel pode melhorar a generalizagdo, mas valores muito extremos, como
geogrdficas significativamente 0 caso de Vancouver, podem se tornar ruidosos e prejudicar as previsdes, como ocorreu com o pardmetro Aquecimento.
distintas, como diferentes Portanto, uma andlise detalhada de fodas as variaveis de entrada faz-se necessdria. Em casos como o deste estudo, em que as
e SaseTeeles prt lihaEs varidveis de enirada fizerem parte de um conjunto de variaveis que descrevem uma cidade, deve-se fazer m balanco entre os
Equador, apresentando as va\.ores extremos de r?das as vona. gls z.e verificar os impactos de escolher uma ou outra localidade para o conjunto de
orientacdes significados opostos em freinamento em funcGo dessas varidveis. o agmpa?enio de variaveis de diferem:es ;ler:isféri?’s errs| %er.alt mosfrou-se"mais
q 5 s = = ficiente do que a cor Go somente do Hemisfério Sul, visto que resultou em
[SEmceceliciececiaiodiocoey 6'3,'4 Limites adotados para os parémetros de entrada para o redes com maior poder de generalizac&o. Entretanto, varidveis muito discrepantes,
treinamento da rede ‘como o caso dos valores de Graus Dia de Aquecimento para Vancouver, podem
(AcGo 1: avaliagGo dos limites dos parémetros de entrada nos Andlise grdfica A cidade de Salvador (conjunto "nunca vistos") apresentava alguns valores de entrada préximos ao limite da extrapolacdo. Esta |prejudicar a convergéncia da rede para os padroes de saida mais influenciados
conjuntos de freinamento e feste lacéo levou a um ajuste nos limites da rede afravés da transferéncia do conjunto de dados da cidade de Salvador para o por essa variavel, no caso o Aquecimento. Os efeitos das alteracdes dos
conjunto de freinamento e do conjunto de dados da cidade do Rio de Janeiro para o conjunto “nunca vistos". agrupamentos por Hemisfério ndo sao percebidos da mesma forma pelos
Acdo 2: ajuste das cidades nos conjuntos MATLAB Andlise de erros A froca das cidades melhorou o desempenho dos quatro paré@metros de saida para os trés conjuntos (ireino, “nunca vistos” e [PermeiEs e aEt,
rede completa). A lluminagao foi a que apresentou maior reducdo de erros mediante a alteracdo, chegando a reduzir o MAPE
lem 11%, em termos absolutos, para o conjunto “nunca vistos".
Acdo 3: novo teste do agrupamento de Hemisférios MATLAB Andlise de erros Tanto para a solug@o que considera Ambos os Hemisférios quanto para a que considera o Hemisfério Sul, a troca das cidades foi
benéfica, reduzindo os erros de previsdo das redes.
4- Como diferentes tipos de 6.3.5 Varidveis para descrever caracteristicas climaticas e de Nesta agdo, as varidveis térmicas Graus Dia Aquecimento e Graus Dia Resfriamento, consideradas variaveis derivadas ou
varidveis-chave podem descrever disponibilidade de luz secunddrias, foram substituidas por variaveis climaticas primdrias. Classificaram-se como variaveis climaticas primarias as que
os par@metros térmicos do clima? podem se medidas. Para tal, escolheram-se as seguintes varidveis: No caso deste trabalho, utilizaram-se duas abordagens de parémetros: parametros
1 - Temperatura de bulbo seco (verdo) — média (TBSV): derivados (definidos em funcdo de outros) e par@metros primdrios (que podem ser
2 - Temperatura de bulbo seco (inverno) - média (TBSI); imedidos). A substituicdo dos parémetros derivados pelos primdrios para descrever
3 - Umidade Relativa (verdo) - média (URV): as i térmicas da edi do mostrou-se inadequada. De acordo com
4 - Umidade Relativa (inverno) — média (URI); 0s testes realizados, para a modelagem de pardmetros do consumo energético, os
5 - VariagGo de temperatura (verdo) - média (ATV); e imais indicados sGo Graus Dia de Aquecimento e Graus Dia de Resfriamento. Esses
6 - Variagcdo de temperatura (inverno) - média (ATI). parémetros foram escolhidos porque os modelos estudados sGo condicionados.
Para outras s de rede, os ditos prir podem ser
Acdo 1: substituicdo das varidveis térmicas MATLAB Andlise de erros NGo é possivel afirmar que os novos par@metros de entrada da descricé@o térmica podem melhorar o desempenho da rede, ladequados.
visto que os testes com os dois algoritmos nGo superaram o desempenho da solu¢do original.
5- Como diferentes fipos de 6.3.5 Variaveis para descrever caracteristicas climaticas e de Para a descricdo da disponibilidade de luz, utilizaram-se informagades sobre
variaveis-chave podem descrever disponibilidade de luz S SR . - . _ _ S . S S iacdo, nebulosi e iluminancia, todas com abordagem acumulativa. N&o
as condicdes de disponibilidade de Acdo 2: complementacdo das variaveis da disponibilidade de luz. MATLAB Andilise de erros O beneficio da inclusGo do par@metro lluminancia Horizontal Global Acumulada néo foi conclusivo, visto que os resultados

luz para diferentes localidades?

[Acdo 1: a validagdo Viper Grasshopper/DIVA/Daysim-EnergyPlus

Tabela (Heschong,
2012)

_H percubo Latino

Grasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus

Andlise de erros

foi possivel afirmar que a adicdo da terceira informacao foi Util para a rede, visto

foram conflitantes e justamente o mesmo algoritmo da solugdo original apresentou piora no desempenho. que os resultados foram divergentes. Logo, aumentar a quantidade de parametros

de descricdo ndo necessariamente ird melhorar o modelo.

Descobriu-se uma incompatibilidade entre os arquivos-base *.idf do Grasshopper (Viper) e do DIVA (Thermal). A incompatibilidae
foi reportada aos desenvolvedores do programa e corrigida para a quantinuidade do trabalho.

/AcGo 2:0 conceito do algoritmo

/AcGo 1: teste de normalidade das amostras

Teste Kolmogorov-
Smirmov e andlise
grafica

Crasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus

Crasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus

Permitiu que diferentes amostragens pudessem ser simuladas utilizando-se o mesmo algoritmo. O algoritmo gerado no
Rhinoceros/Grasshopper/DIVA pode ser utilizado para outras amostragens baseadas nesse mesmo conjunto de parémetros.
Permite importar arquivo .*csv de outros programas, como o Matlab e simular sequencias de modelos automaticamente e
gravar os resultados em planilha excel. Adicionalmente foi implementado de forma a permitir aplicagdes futuras de algoritmos
de otimizacdo. O algoritmo foi programado para oferecer como dado de saida Autonomia da luz natural espacial para 50% e
30% das horas do ano; trés faixas de lluminéncias Uteis para esses mesmos percentuais de horas de atendimento; Autonomia da
Luz Natural Continua espacial para os mesmos percentuais; Fator de Luz diumna Espacial; Consumo para Aquecimento;
Resfriamento; lluminag&o; Equipamentos; Ganhos Térmicos Diretos; Difusos; referentes a Equipamentos; lluminacdo e Pessoas;
Energia Elétrica Primdria; Emissdes de Carbono atribuidas ao consumo de Energia em Geral e & Energia Elétrica e Densidade de
Poténcia em Uso.

[Com 95% de confianga, todos os conjuntos tiveram a hipétese de normalidade descartada, com excegdo do Consumo
Energético Total, quando utilizada a escala logaritmica.

|AcGo 2: teste dos neurdnios na camada intermedidria

MATLAB

Andlise de erros

Pode-se observar uma melhora no desempenho da rede conforme se aumentou o nUmero de neurdnios. Entretanto, vale
ressaltar que, ao considerar o conjunto “nunca vistos”, essa tendéncia pode se alterar (foi considerada a hipétese de teste de
lacordo com a bibliografia (80% dos dados para freinamento e 20% de dados para teste).

Acdo 3: teste do algoritmo

MATLAB

Andlise de erros

O algoritmo Regularizacdo Bayesiana foi o que apresentou o melhor desempenho, com a soma de todos os MAPEs igual a 17%

[AcGo 4: teste do agrupamento de par@metros de desempenho

[AcGo 3:comparacdo entre os resultados, adotando as duas
[abordagens de teste da rede: literatura e “nunca vistos™

Acdo 2: teste dos neurénios na camada intermedidria

MATLAB

MATLAB

MATLAB

Andlise de erros

Andlise de erros

Andlise de erros

Os agrupamentos dos par@metros de saida mostraram comportamentos distintos, visto que os erros na predi¢&o dos pardmetros
de saida de lluminagao Natural aumentaram quando utilizados separadamente, ao passo que os erros dos parametros de
Energia reduziram pela metade com a separacdo dos parGmetros.

Os resultados sugerem que as redes podem prever, com relativa precisGo, casos que fizeram parte do conjunto de interacées do
Hipercubo Latino, visto que se obteve MAPE igual a 3,9% para o conjunto testado com 20% dos dados. Entretanto, as redes nGo
‘conseguiram manter esse desempenho para casos dentro dos intervalos das variaveis adotadas para o ALH que ndo essas, uma
vez que, para o conjunto de teste “nunca visto”, o MAPE foi de 28,7%.

Destacando-se as alteracdes paramétrica sofrida nas varidveis da descricdo do edificio: pode-se constatar que todos os erros
absolutos médios foram superiores a 15%DPInecessaria e inferiores a 50%DPInecessaria.

Os erros referentes & Orientacdo, ao PAF e & TVIS ficaram dentro dessa média; entretanto, os testes do Capitulo 5 mostraram que
redes considerando apenas esses paradmetros podem apresentar bons resultados para conjuntos “nunca vistos".

O conjunto de treinamento n&o apresentou problemas em convergir os padrdes, apresentando erros inferiores a 2,5%. O mau
[desempenho da rede remete ao poder de generalizagdo, j& que os erros do conjunto nunca vistos & que foram extremamente
elevados.

Destacando-se as alteracdes paramétrica sofrida nas lluminancia de projeto: termos percentuais nGo ultrapassaram 12%.

Acdo 3: teste do algoritmo

MATLAB

Andlise de erros

7.3.5 Investigacdo dos agrupamentos dos parédmetros de
desempenho dianfe de variagdes paramétricas de
caracteristicas da descricdo do edificio

Ao 2: ajuste do nimero de neurdnios

MATLAB

Andlise de erros

Energia+lluminacdo Natural: quanto maior o numero de neurénios, melhor a convergéncia (conjunto de treinamento).
Entretanto, a quantidade de neurdnios nao foi conclusiva para a generalizagdo (conjunto teste “nunca vistos").

DPU: quanto maior o nimero de neurdnios, melhor a convergéncia (conjunto de treinamento) e pior a generalizagdo (conjunto
teste "nunca vistos”).

Acdo 3: comparacdo entre os resultados, adotando as duas
labordagens de teste da rede: literatura e “nunca vistos”

MATLAB

Andlise de erros

Agdo 1: teste do agrupamento de parémetros de desempenho

Acdo 1: teste do agrupamento de pardmetros de desempenho

Crasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus

MATLAB

Andlise de erros

Grasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus

Crasshopper/DIVA/Daysim-
EnergyPlus

MATLAB

MATLAB

Andlise de erros

Andlise de erros

O agrupamento lluminagdo Natural + DPU foi o que apresentou pior desempenho, especialmente para DPU. Os parémetros de
lenergia, quando separados, apresentaram melhor desempenho para o conjunto de freinamento, j& para o conjunto “nunca
vistos" essa diferenca ndo foi significativa ou chegou a ser invertida. Os paré@metros de lluminacdo Natural, por sua vez,
[apresentaram erros no minimo duas vezes maiores quando apresentados independentemente & rede. DPU apresentou menores
lerros quando considerada individualmente.

Acdo 2: ajuste do nimero de neurdnios

MATLAB

Andlise de erros

Acdo 3: comparagdo entre os resultados, adotando as duas
labordagens de teste da rede: literatura e “nunca vistos™

MATLAB

Andlise de erros

3- a adogdo de um conjunto de dados do
treinamento diversificado, como ao
considerar cidades de diferentes hemisférios,
dificulta o treinamento da rede
(convergéncia). Por outro lado, pode
melhorar, ainda em maior escala, o poder
de generalizacdo da rede para casos do
conjunto “nunca vistos";

4- a distribuicdo dos exemplos do conjunto
de treinamento deve ser analisada
criticamente observando, em especial a
distribuicdo dos paré@metros que afetam
diretamente os paré@metros de saida. No
caso de dados climaticos que sdo atrelados
uns aos oufros conforme a localidade
(variaveis do arquivo climatico), a escolha
da base de dados do conjunto de
treinamento deve ter como objetivo evitar a
exirapolagdo das varidveis mais
impactantes nos parémetros de saida da
rede. Visto que nem sempre é possivel que
todas estejam dentro dos limites da
extrapolacdo (vide froca de cidades:
impacto latitude, longitude e radiacdo
global acumulada nos pardmetros de saida
iluminacdo e resfriamento) recomenda-se
uma andlise de sensibilidade para a
definicGo das localidades que irdo compor
0 conjunto de treinamento das redes.

Conclusdo geral da tese

Como possibilidades, as RNA foram
capazes de modelar as varidveis mais
significativas e relacionadas aos
principais gargalos para a descricdo
de um ambiente iluminado
naturalmente: orientacdo (operagdo
em diferentes escalas), PAF e TVIS
(potencial da fonte de luz: tamanho e
transmissividade do material),
protecdes solares (AVS e AHS:
influéncia na frajetdria da luz) e a
profundidade do ambiente (alcance
em relacdo & fonte). Também
possibilitaram a metamodelagem da
influéncia da luz natural para as
varidveis de consumo energético de
edificagdes situadas em diferentes
localidades, com caracteristicas
climaticas diversas. As RNA permitiram
incluir em uma Unica rede edificacdes
localizadas nos hemisférios Norte e Sul,
evidenciando que podem aprender a
diferenca resultante do
posicionamento geografico em
relacdo & linha do equador
(significados opostos) e as variacdes
da trajetéria solar conforme
localizacdo do edificio. Por fim,
apresentaram potencial para modelar
varidveis estruturadas para responder
ao conforto humano quanto &
suficiéncia (desejabilidade - ex.: sUDI -
XXX lux, em XX% do tempo, em XX% do
espaco). Neste caso, a propriedade
das redes neurais de aprender mostra-
se fundamental, pois este tipo de
variavel combinada, com base em
alguns paré@metros previamente
determinados (ex.: 300 lux em 50% do
tempo), g ndo descrevem apenas o
fendmeno fisico e o consequente
desempenho, s&o muito mais
complexas de serem metamodeladas.
Assim, as redes podem ser apontadas
para a modelagem de outras
varidveis de conforto que reflitam a
satfisfacdo dos ocupantes, em
esséncia mais dificeis de serem
modeladas que fendmenos fisicos ou
modelos matematicos, pois podem
envolver inclusive aspectos sdcio-
econdmicos-culfurais.

Quanto &s limitagdes das redes
neurais, ndo foram identfificadas
limitagces conceituais impeditivas da
aplicacdo desta técnica para os fins
deste frabalho. Entretanto,
observararam-se alguns pontos que
podem restringir o seu uso para
determinadas aplicagdes. A
dificuldade para a metamodelagem
de varidveis compostas por outras
varidveis, tanto de entrada quanto de
saida (ex.: Abertura Efetiva e sDA),
pode ser suprida aumentando-se a
quantidade de casos apresentados &
rede duranfe o freinamento,
entretanfo este aumento gera uma
demanda por mais simulagoes
computacionais energéticas podendo
inviabilizar a proposi¢do do
metamodelo em relagdo ao tempo.
Se a substituicdo destas varidveis ndo
for indicada, deve ser feita uma
avaliacdo prévia para verificar a
viabilidade e custo/beneficio da
proposta. Outro dificultador da
aplicacdo das RNAs é que a
interpretacdo do aumento da
quantidade de exemplos de cada
varidvel para melhorar o modelo ndo
é clara (conforme apresentado em
5.3.5.2 e 5.3.6.1), o que dificulta
delinear a amostra para treinamento
das redes. Por fim, a influéncia da
arquitetura e dos demais par@metros
de freinamento da rede sdo
exfremamente relevantes, enfretanto,
em grande parte dos casos a sua
definico sé pode ser feita por
experimentagdo, o que dificulta a
busca por um metamodelo ideal ou
de desempenho satisfatério.

Como concluséo geral, pode-se dizer
que as RNAs constituem-se uma
técnica com potencial para ser
aplicada em desenvolvimento de
métodos simplificados de iluminagdo
natural sob o enfoque energético.
Evidéncias deste trabalho mostraram
que oferecem resultados mais
consistentes que as RLMs e que podem
modelar o consumo energético para
0s principais usos finais referentes ao
consumo que é afetado pela
iluminagdo natural, considerando as
principais variaveis-chave da
descricdo do edificio (Orientacdo, PAF
e TVIS) com MAPE inferior a 5%. Quanto
ao contexto do edificio, sGo mais
imprecisas, mas, de modo geral, pode
modelar diferentfes climas e
localidades para as referidas varidveis
da descricdo do edificio com erro
inferior a 10%. Quanto aos parémetros
de desempenho do edificio,
apresentam maior preciséo para
estimar valores de consumo
energético que de medidas espaciais
de iluminagdo natural. As redes
propostas neste frabalho que
consideraram mais parémetros da

descricdo do edificio ndo
apresentaram boa capacidade de
previsdo para Consumo com
lluminagdo, apresentando MAPE de
até 50%; e, ao incluir outras
localidades no modelo, a imprecisdo
praticamente dobrou. A solugdo aqui
adotada baseou-se em um conjunto
pequeno de 200 amostras de um
universo de mais de 5 milhdes de
combinagdes. Contudo, baseado em
todos os testes conduzidos ao longo
do frabalho, acredita-se que, com
amostras maiores e ajustes nos
paré@metros das redes, as RNAs podem
ser aplicadas satisfatoriamente (com
erros inferiores a 10%) para avaliagdes
energéticas da iluminacao natural.




