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1.INTRODUCAO

No Brasil, mais de 40% da energia elétrica é consumida sé no uso das
edificacoes (Lamberts et al., 2001). A criacdo de novas ferramentas capazes de
diminuir gastos desnecessarios de energia elétrica, através do gerenciamento
inteligente dos recursos disponiveis, sem causar desconforto ao usuario, poderia
colaborar na reducao deste consumo.

O uso racional da energia elétrica em edificacdes inicia pelo projeto
arquitetdnico, que orientado por principios bioclimaticos, pode reduzir o uso de
condicionamento artificial ou, até mesmo, torna-lo desnecessario. Igualmente
importante é a especificacdo de equipamentos eficientes (eletrodomésticos com selo
do Programa de Combate ao Desperdicio de Energia Elétrica do Governo Federal,
por exemplo) e verificacdo se estes podem ser substituidos, ou ter seu uso reduzido,
por tecnologias alternativas de menor consumo energético (lampadas fluorescentes,
aguecedor de agua a gas ao invés de chuveiros, dentre outros). Porém, em grande
parte 0 consumo energético depende que o usuario faga um uso correto dos
recursos disponibilizados.

Pfafferott et al. (2007) verificou uma grande influéncia dos usuarios no
balanco de energia em edificios de escritorios de baixo consumo energético com
associacao de condicionamento natural e artificial, devido ao manuseio de janelas e
dispositivos de sombreamento. Todavia, operar os dispositivos no momento correto
e oportuno, e que, algumas vezes, afetam mais o desempenho térmico e energético
da edificacdo do que o proprio conforto pessoal naquele momento, exigem
conhecimento e ampla experiéncia do usuario. Parte da solu¢cdo pode estar na
automacao predial.

Através de um sistema automatizado, seria possivel controlar de forma
mais eficiente aberturas, dispositivos de sombreamento e, caso necessario,
condicionamento artificial. Varias técnicas computacionais inteligentes foram
propostas e experimentadas, tais como Redes Neurais, Légica Difusa, Modelos
Escondidos de Markov, Classificador Bayes, entre outros (Begg & Hassan, 2006).
Cada uma dessas técnicas possui vantagens e desvantagens quando aplicadas ao
controle de uma residéncia. Entre essas técnicas, a de Redes Neurais Atrtificiais é
relativamente simples de ser aplicada em ambientes reais. Suas caracteristicas de



adaptabilidade a esse problema, a torna mais adequada ao controle e automacao de
dispositivos diversos encontrados em um ambiente residencial inteligente. Apesar de
possuir limitacdes em relacéo a arquitetura 6tima e problemas de minimos locais, ela
tem sido utilizada com éxito em muitos problemas de controle de residéncias
inteligentes (Begg & Hassan, 2006).

Uma Rede Neural Artificial (RNA) é composta por varias unidades de
processamento. Essas unidades sado conectadas por canais de comunicacdo que
estdo associados a determinado peso. As unidades fazem operacgdes apenas sobre
seus dados locais, que sao entradas recebidas pelas suas conexdes. O
comportamento inteligente de uma RNA vem das interagcdes entre as unidades de
processamento da rede.

2.METODOLOGIA

Uma Rede Neural Artificial € uma técnica inspirada em neurbnios
bioldgicos (Jain, 1996) e que pode adquirir conhecimento através da experiéncia. Ela
€ composta por unidades simples de processamento interligadas através de uma
rede conectando saidas a entradas de neurdnios especificos segundo uma topologia
definida. Uma das vantagens da Rede Neural Artificial € sua capacidade de
aprender por amostragem, desta forma ndo é necessério conhecer a equacao que
representa 0 comportamento do sistema onde existem muitas variaveis e suas
interrelagdes ndo s&o conhecidas.

Este trabalho utiliza redes de Perceptrons de Mudltiplas Camadas
(Multilayer Perceptrons - MLP), pois este tipo de RNA é um aproximador universal,
capaz de aprender mapeamentos arbitrariamente complexos.

A MLP é uma rede com uma camada de entrada que possui um neurénio
para cada sinal de entrada, camadas ocultas de neurdnios e uma camada de saida
que, assim como a camada de entrada, possui um neurénio para cada sinal de saida
(Figura 2).
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Figura 2 — Rede Neural MLP.

Para que a rede MLP seja treinada €& necessario um conjunto
consideravel de exemplos que, neste caso, contém valores referentes a temperatura
interna e externa da edificacdo, umidade, luminosidade, abertura das janelas e
portas, entre outros. Parte dessas variaveis sdo passadas como entrada para a RNA
e outra parte como alvo a ser alcancado. A rede passa a ser treinada e, durante



essa fase, regula os pesos de cada uma das entradas até atingir um nivel aceitavel
de erro.

Algumas ferramentas, como é o caso do Energy Plus versdo 1.31la da
GARD Analytics (GARD ANALYTICS, 2009) e sua interface através do Design
Builder versdo 2.0.4 (DesignBuilder Software Ltd, 2009), permitem o acionamento de
diversos dispositivos (janelas, cortinas, etc.) e a simulacdo desses modelos. O
auxilio destas ferramentas permite que os exemplos necessarios sejam gerados e
simulados.

O modelo de edificacdo, gerado através do Design Builder, ao ser
simulado pelo Energy Plus, resulta em um exemplo de entrada. Para otimizar o
processo de criacdo de exemplos, foi desenvolvida uma ferramenta capaz de gerar,
a partir de um modelo criado com o Design Builder, uma série de variacbes que
representam as diversas posicoes das aberturas da edificacdo. O arquivo de saida
usado como exemplo na rede contém o Voto Médio Previsto (Predicted Mean Vote -
PMV) (Fanger, 1970), adotado como parametro para analise das condicdes internas.
Esta variavel expressa maior conforto térmico a medida que se aproxima de zero,
sendo quente para valores positivos e frio para valores negativos.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram geradas setecentos e vinte e nove tabelas contendo dados para
amostragem. Cada tabela corresponde a uma variacdo das condi¢cfes fisicas das
aberturas da edificacdo, sendo esta condicdo representada por seis valores que
podem variar de zero a um. Nesse caso, estamos utilizando apenas trés variagbes
diferentes desse valor, sendo elas: 0, correspondendo a janela totalmente fechada;
0,5, correspondendo a janela meio aberta; e 1, correspondendo a janela totalmente
aberta. Além disso, cada tabela contém os valores de PMV para cada hora do més
de janeiro.

A partir dos resultados obtidos, foram calculadas as médias para quatro
periodos do dia, bem como selecionadas as médias que se enquadram em uma
faixa aceitavel de conforto térmico. Nas Figuras 3, 4 e 5 podem ser vistos graficos
gque demonstram as variagcbes de PMV por dia, para quatro diferentes faixas de
horarios.
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Figura 3 — Relacdo PMV x Dia para janelas fechadas.
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Figura 4 — Relacao PMV x Dia para janelas meio abertas.
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Figura 5 — Relacdo PMV x Dia para janelas abertas.

Estes resultados compreendem uma etapa importante do
desenvolvimento desse trabalho, pois acumulam os dados necessarios para o
treinamento da RNA. Porém, este trabalho apresenta apenas a geracdo dos
exemplos para a rede.

A RNA estd sendo desenvolvida usando a ferramenta MatLab R2009a
versao 7.8.0.347 da The MathWorks (THE MATHWORKS, 2001). A entrada da rede
MLP possuira um neurdnio para cada dado referente as condi¢des climaticas e de
luminosidade, no interior e exterior da edificacdo. A saida possuira seis neuronios,
um para cada abertura da edificacdo. O treinamento da rede sera feito com os
exemplos obtidos até entéo.

4.CONCLUSOES

Esse trabalho propde a aplicacéo de técnicas de inteligéncia artificial para
gerenciamento energético e conforto térmico em edificagcdes, contribuindo com a
economia de energia elétrica em edificacbes, bem como a simplificacdo da
manipulacéo das técnicas de controle, proporcionando maior conforto térmico.

Como trabalho futuro, sera desenvolvida a rede neural de forma completa,
utilizando processo de desenvolvimento semelhante ao descrito neste trabalho.
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