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RESUMO

Este trabalho analisou e modelou o problema da poténcia de resfriamento e
aquecimento em estruturas prediais utilizando técnicas estatisticas e Aprendizado de
Maquina. O objetivo foi analisar estatisticamente os relacionamentos entre variaveis
estruturais dos ambientes prediais e a poténcia de aquecimento e resfriamento
necessarias para cada formato de ambiente, além de construir modelos de
Aprendizado de Maquina para fazer previsdes acuradas destas variaveis. O trabalho
de natureza quantitativa, utilizou método baseado na estrutura de um projeto de
Ciéncia de Dados, onde € composto por coleta de dados, analise exploratéria, pré-
processamento, ajuste fino e modelagem. Os resultados evidenciaram que é possivel
modelar, com preciséo elevada, as poténcias com base nas caracteristicas fisicas dos
formatos prediais, além de indicar que a modelagem da poténcia de resfriamento ser
mais dificil com relacdo ao aquecimento. Concluiu-se, portanto, que a utilizacdo de
algoritmos de Aprendizado de Maquina, juntamente com ferramentas estatisticas tem
grande potencial para resolver problemas dentro da Engenharia Elétrica de maneira
precisa e rapida.

Palavras-chave: Eficiéncia energética; Aprendizado de MAaquina; Estatistica;
Resfriamento; Aquecimento.



ABSTRACT

This work analyzed and modeled the problem of cooling and heating power in
building structures using statistical techniques and Machine Learning. The objective
was to statistically analyze the relationships between structural variables of building
environments and the heating and cooling power required for each environment
format, in addition to building Machine Learning models to make accurate predictions
of these variables. The quantitative nature work used a method based on the structure
of a Data Science project, which is composed of data collection, exploratory analysis,
pre-processing, fine-tuning and modeling. The results showed that it is possible to
model, with high accuracy, the powers based on the physical characteristics of the
building formats, in addition to indicating that the modeling of the cooling power is more
difficult in relation to heating. It was concluded, therefore, that the use of Machine
Learning algorithms, together with statistical tools, has great potential to solve

problems within Electrical Engineering in an accurate and fast manner.

Keywords: Energy Efficiency; Machine Learning; Statistics; Cooling; Heating.
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1 INTRODUCAO

Com a crescente preocupacdo em relacdo a preservacao do meio ambiente, a
busca por edificios energeticamente eficientes se tornou uma prioridade. Diversas
tecnologias e praticas, como o uso de isolamento térmico e fontes de energia
renovaveis, oferecem solucdes para otimizar o consumo de energia e diminuir o
impacto ambiental das construcdes. Aquecimento e resfriamento sdo grandes
consumidores de energia em prédios. Escolher alternativas mais eficientes, como
bombas de calor, aguecimento solar e ar-condicionado com alta classificagao
energética, automacdo e dimensionamento adequado de sistemas AVAC, pode
diminuir consideravelmente o gasto energético sem atingir o conforto térmico, e

contribuir com a diminuicao de desperdicio de energia.

Uma perspectiva mais local como a informagéo da Camara de Comercializacao
de Energia Elétrica (1), mostra que o Brasil teve um acréscimo de 1,4% no consumo
de energia elétrica no primeiro semestre do ano de 2023 em comparacdo ao mesmo
periodo do ano de 2022. Chegando a uma marca de consumo médio de 66.760 MW.
Isto reflete que o pais caminha em direcdo ao crescimento quando se refere a
consumo de energia elétrica, dado que ha um aumento flutuante da populacao,
industrializacdo, urbanizacdo e maior acesso a bens de consumo, o que reflete
também no desenvolvimento econémico do pais. Este acréscimo anual de consumo,
deve, portanto, ser estudado para que haja energia suficiente e de qualidade para
suprir as necessidades de todos, sem que o ambiente e a propria populagédo estejam

a mercé de consequéncias devastadoras.

Dado a preocupacdo em diminuir o consumo e melhorar a qualidade da energia
gerada, a eficiéncia energética se mostra uma solucdo atrativa e de custo
relativamente mais baixo em comparacdo com a integracdo em larga escala de
energias renovaveis, que por sua vez possui muitos entraves politicos e econémicos
que ndo torna facil a implementacgéo. As solucdes de eficiéncia energética podem ser
simples como a troca de lampadas incandescentes por lampadas de LED, até
sistemas complexos de automacdo e utilizacdo de sistemas de Aprendizado de

Maquina para previséo e planejamento de consumo.

Estudos indicam que o consumo de energia em construgdes tem crescido

globalmente nas ultimas décadas (2, 3), sendo os sistemas de climatizacdo (AVAC)
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0S principais responsaveis por esse consumo em edificios (4). Diante disso, uma
solucéo para reduzir a demanda energética € investir em projetos de edificios mais
eficientes, com foco na conservacdo de energia. Portanto, para projetar edificios
energeticamente eficientes, € fundamental calcular a carga térmica e de refrigeracédo
ou de aquecimento, a fim de dimensionar corretamente os sistemas de climatizacéo e
garantir o conforto térmico dos ocupantes. Arquitetos e engenheiros precisam
considerar as caracteristicas do edificio, como o tipo de uso e ocupacéo, além das
condicdes climaticas, para determinar a capacidade de aguecimento e resfriamento
ideal. Cada tipo de edificacdo, seja residencial ou industrial, possui necessidades

especificas que devem ser levadas em conta no projeto.

Finalmente, projetistas utilizam softwares para gerar solu¢cdes confiaveis para
estimar o impacto do projeto de sistemas em edificios, entretanto, esta forma vem se
mostrado muito exaustiva e requer uma grande especializacao dos individuos sobre
o software. Dado estes problemas, e com o estabelecimento da inteligéncia artificial
no mercado, muitos pesquisadores utilizam técnicas de Aprendizado de maquina para
analisar e modelar efeitos dos parametros dentro de projetos de edificios, dado a

facilidade de implementacéo e velocidade de resultado.

1.1 Objetivos

1.1.1 Geral

Analisar dados de caracteristicas arquitetdbnicas de varios estabelecimentos
simulados pelo Centro de Aprendizado de Maquina e Sistemas Inteligentes localizado
em Irvine, California, para entender o relacionamento entre estas variaveis e o
consumo necessario para resfriamento e aguecimento. Além disso, o trabalho tem o
objetivo final de desenvolver uma modelagem preditiva sobre as variaveis de
consumo. Dessa forma, sera proposta uma série de ferramentas estatisticas para
analise e tratamento de dados, finalizando com modelagem de uma série de
Algoritmos para decisdo do modelo que melhor se ajusta ao conjunto de dados

proposto.
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1.1.2 Especificos

Pretende-se por meio deste trabalho concluir os seguintes objetivos:

e Analisar as variaveis de interesse utilizando ferramentas estatisticas.

e Retirar informacdes sobre os relacionamentos entre variaveis.

e Identificar o melhor modelo de Aprendizado de Maquina ao conjunto
proposto.

e Testar os modelos mais promissores e analisar os resultados.

1.2 Organizagao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos, o primeiro é definido como a
introducdo e tem a funcé@o de contextualizar o assunto escolhido, além de mostrar

motivacao e objetivos gerais e especificos da escolha deste tema.

O segundo capitulo, tem por finalidade evidenciar as fundacfes a qual este
trabalho se apoia, para garantir que tenha validade cientifica sob qualquer aspecto.
Com isto, conceitos e definicbes serdo apresentados de maneira sucinta para

introduzir o leitor as técnicas e informacgdes necessarias.

Em seguida, o terceiro capitulo apresenta a metodologia utilizada para a
realizacdo do trabalho, na qual tem o objetivo de relatar o carater sistematico escolhido
para a conclusdo do projeto. Além disso, esta etapa consiste na descricdo das

ferramentas utilizadas durante todo as etapas do projeto.

O quarto capitulo é formado pela andlise e desenvolvimento do trabalho, e tem
0 objetivo de evidenciar os resultados das analises estatisticas e o0 melhor modelo

descrito para o conjunto de dados utilizado.

Finalmente, o ultimo capitulo, a conclusdo, € composta da interpretacdo do
resultado obtido, juntamente com proposta de melhorias ou sugestdes para

continuidade do aperfeicoamento do projeto.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

2.1 Eficiéncia energética

Eficiéncia energética, em termos formais, caracteriza-se pela utilizacdo
otimizada da energia para a realizacdo de determinada funcdo, objetivando a
minimizacdo do consumo e a reducdo de perdas energéticas. Em sintese, consiste
em maximizar a producdo com o minimo de recursos energéticos, privilegiando o uso
racional e consciente da energia. As estratégias para atingir tal eficiéncia englobam a
adocéao de tecnologias inovadoras e de menor consumo, a otimizagdo de processos
industriais e a substituicdo de fontes energéticas tradicionais por fontes renovaveis,
além da conscientizacdo e mudanca nos padrées de consumo da sociedade. A busca
pela eficiéncia energética assume papel crucial na preservagédo ambiental, na reducéo

de custos e no desenvolvimento econdmico sustentavel.

2.1.1 Consumo residencial

Segundo os dados da Empresa de Pesquisa Energética (EPE) (5), 0 consumo
da energia elétrica das residéncias foi de 13.311GWh em janeiro de 2023, um
aumento de 1,8% em comparacdo ao mesmo més do ano de 2022. A Figura 1
evidencia que aumento do consumo residencial vem se tornado uma parte importante
de andlise, em consequéncia do aumento populacional, no qual reflete em sua
particdo de 30,1% dentro da divisdo por consumo de classes de 2021 divulgado pela
EPE (6) e que se enguadra como o segundo maior consumo, atras apenas da
IndUstria. Além disso, a Figura 1 mostra, também, que o nimero de consumidores por
classe € em sua maioria Residencial, com um numero absoluto de 75,2 milhdes de

consumidores.
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Figura 1 — Particdo por classe da energia consumida em 2021.

Consumo
por classe

Distribuigéo do
consumo 2021

Namerode
consumidores
por classe

Fonte: EPE - 2022

Fonte: Retirado de (6).

2.1.2 Conforto térmico

Os seres humanos passam a maior do tempo em ambientes fechados, como em
suas residéncias, no trabalho ou em estabelecimentos educacionais. A temperatura
nesses locais ndo so6 afeta o consumo de energia, mas também influencia diretamente
nossa qualidade de vida, produtividade, saude e bem-estar. Por isso, € importante
considerar as condicdes térmicas ao projetar ou reformar edificios, visando criar

espacos mais confortaveis e eficientes para seus ocupantes.

O conceito de conforto térmico é bem definido em (7), como o grau de satisfacéo
de uma pessoa com a temperatura ao seu redor, sem desejar que esteja mais quente
ou mais frio. E um estado de bem-estar fisico e mental em rela¢io ao ambiente térmico
e que é caracteristico de cada individuo, além de ser também influenciado pelas

variaveis arquitetdnicas do local em que se encontra.

2.1.3 Dimensionamento de Carga térmica

A eficiencia de um equipamento de climatizacdo depende da quantidade de
calor que ele precisa remover ou adicionar ao ambiente, em relacdo a energia elétrica
consumida para realizar essa tarefa. Segundo (8), um dimensionamento correto &

fundamental, pois sistemas inadequados podem reduzir a eficiéncia energética em até
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20% e diminuir a vida util do equipamento em mais de 50%, comparado aos valores

padréao do fabricante.

O célculo da carga térmica em ambientes internos é utilizado para dimensionar
sistemas de climatizacéo em edificios. Modelos numéricos precisos devem reproduzir
detalhadamente os fenbmenos de transferéncia de calor, considerando o balanco
energeético resultante das trocas de calor na envoltdria, do uso de equipamentos e da
presenca de ocupantes (8). Essas trocas térmicas sdo influenciadas pelas

caracteristicas das superficies e suas interaces com o ambiente.

Em meio a problemas de dimensionamento, torna-se clara a importancia de
pesquisas que viabilizem solucdes sustentaveis e energeticamente eficientes para a
climatizacdo dentro de edificagbes, considerando os requisitos fundamentais para o

correto dimensionamento desses sistemas.

2.1.3.1 Norma NBR-16401-1

O célculo da carga térmica, conforme a norma ABNT NBR 16401-1:2008, é um
processo essencial para o dimensionamento adequado de sistemas de ar-
condicionado. Ele visa determinar a quantidade de calor que precisa ser removida, no
caso de resfriamento, ou adicionada, no caso de aquecimento, para manter as

condicdes de conforto térmico desejadas em um ambiente.

A norma aborda a abrangéncia e a metodologia do calculo, enfatizando a
necessidade de considerar tanto as cargas térmicas internas geradas por ocupantes,
equipamentos e iluminacédo, além das cargas térmicas externas como transmissao de
calor através da envoltoria do edificio. Em cima disto, o zoneamento do ambiente é
importante para identificar areas com diferentes perfis de carga térmica, permitindo

um controle mais preciso da climatizagao.

Por fim, o célculo da carga térmica interna dos recintos envolve a analise da
envoltoria do edificio (paredes, teto, piso, janelas) e das fontes internas de calor e
umidade. A norma fornece orientagdes para calcular a transmissao de calor atraves
dos elementos da envoltéria, considerando suas propriedades térmicas e as

condicdes climaticas externas.
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2.2 Dados

Os dados utilizados foram construidos pelo Centro de Aprendizado de Maquina
e Sistemas Inteligentes em Irvine, na California e disponibilizados através do

repositério UC Irvine Machine Learning (9), em novembro de 2012.

As estruturas prediais foram construidas a partir de 18 cubos com lados de 3,5
m de mesmo material e volume. Os dezoito cubos foram utilizados para simular 12
formatos diferentes de estruturas com volumes iguais de 771.75 m? pela instituicdo
através do software Ecotect, na qual € uma ferramenta que tem o objetivo de modelar
estruturas arquitetbnicas 3D e permitir uma gama de estudos como analise térmica,

energética, iluminagédo, sombreamento e andlise de custo.

Um total de 768 estruturas foram geradas, cada uma com suas proprias
dimensdes e valores estimados de cargas de aquecimento e resfriamento.
Informacdes, mais detalhadas, sobre as estruturas como localizacdo residencial,
caracteristica de construcdo, nimero de residentes e entre outras caracteristicas
assumidas, estéo no artigo (10). Como adicéo, na Figura 2, pode ser visto um exemplo

de como os cubos podem ser modelados para produzir formas diferentes.

Figura 2 — Exemplo de 54 formatos de estrutura.

@

Fonte: Retirado de (11).



21

Por fim oito variaveis foram utilizadas e, na Tabela 1, se encontra uma breve
descricdo que mostra o0 home, a dimensao e tipologia dos campos utilizados na

modelagem e andlise:

Tabela 1 — Descricdo dos campos.

Campos Dimensao Tipologia
Compactacao Relativa - Numeérico continuo
Area de Superficie m2 Numeérico continuo
Area de Parede m2 Numérico continuo
Area do Telhado m2 Numérico continuo
Altura global m Numeérico continuo
Orientagdo - Categorico Nominal

Area de envidragcamento

% de area de chao

Numérico Continuo

Distribuicédo da area de
envidracamento

Categérico Nominal

Carga de Aquecimento

kw

Numeérico continuo

Carga de Resfriamento

kw

Numérico continuo

Fonte: O autor.

Em adicdo a Tabela 1, temos as definicbes das tipologias para melhor
entendimento:

e Numérico continuo: Varidveis com tipologia Numeérico continuo nas

quais estédo associadas a conjuntos infinitos ndo contaveis.

e CategoOrico Nominal: Varidveis com tipologia Categdrico Nominal

assumem valores categolricos que nao possuem ordem entre Ssi.

Por fim, uma breve descricdo da Tabela 1, o dicionario em seguida traz mais a

fundo a definicdo de cada variavel para o melhor entendimento das analises.

e Compactacéao relativa: A compactacao relativa € um indicador de quao
compacta € uma forma fechada, o que significa que quanto mais
compacto for o edificio, menor sera o espaco vazio em seu interior que

precisa ser aquecido ou resfriado.

e Area de superficie: Quantidade total de espago ocupada pelas
superficies de cada estrutura predial.
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Area de parede: Quantidade total de espaco coberto por paredes de cada
estrutura predial.

Area do telhado: Quantidade total de espaco composta pelo telhado de

cada estrutura predial.

Altura global: E a altura medida do ponto da terra até o ponto mais alto

da estrutura.

Orientac&o: E a direcédo na qual a estrutura esta em face. Este campo é

classificado em quatro grupos: Norte, Sul, Leste e Oeste.

Area de envidracamento: E a percentagem de area do piso na qual é

coberta por material envidracado.

Distribuicdo da area de envidracamento: A distribuicdo da area de
envidracamento € a categorizada em seis grupos que refletem como a
area envidracada € espalhada de acordo com a Orientacdo de cada
estrutura predial. Os grupos sao, Uniforme (1), Norte (2), Leste (3), Sul

(4), Oeste (5) e sem area envidracada (0).

o Uniforme: E definido com 25% de area envidracada em cada face

da estrutura.

o Norte: E definido com 55% da area envidracada na face Norte e

15% em cada outra face.

o Leste: E definido com 55% da area envidracada na face Leste e

15% em cada outra face.

o Sul: E definido com 55% da area envidracada na face Sul e 15%

em cada outra face.

o Oeste: E definido com 55% da area envidragada na face Oeste e

15% em cada outra face.

Carga de aquecimento: Carga estimada através do software Ecotect

para aguecer a estrutura com base nos parametros citados anteriormente.

Carga de resfriamento: Carga estimada através do software Ecotect

para resfriar a estrutura com base nos parametros citados anteriormente.
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2.3 Analise Exploratoria de Dados

Na etapa de Andlise exploratéria de dados serd abordada as ferramentas
estatisticas utilizadas, assim como as bibliotecas as quais estas ferramentas estao

implementadas.

2.3.1 Estatistica Descritiva

A estatistica descritiva tem como objetivo resumir a série de dados para ser
possivel uma interpretacdo mais direta do conjunto e, portanto, facilitar explicacdes e
tomadas de decisdes. Entre as varias medidas existentes neste ramo da estatistica, €

possivel dividi-las em dois grupos, as Medidas de Posicdo e Medidas de Disperséo.

2.3.1.1 Medidas de Posicao

As medidas de posicdo sdo muito utilizadas em analise de dados pois é
extremamente Util para resumir séries inteiras com relacdo a magnitude de seus

possiveis valores. Este grupo engloba a Média Aritmética, Mediana e a Moda.

Segundo (12), a Moda é definida como o registro mais frequente do conjunto de
valores observados. Como exemplo, temos que dado trés lancamentos de um dado
balanceado, obtemos no conjunto de resultados 0 niumero um com duas vezes e 0

ndmero quatro apenas uma vez, logo a moda para este conjunto é um.

A definicdo de mediana segundo (12) € o valor que ocupa a posicao central de
uma série de observacdes, dado sua ordenacdo crescente. Quando o numero de
observacdes for par, entdo a mediana sera calculada como a média aritmética entre
as duas observacdes centrais. Finalmente, é possivel definir a mediana com o rigor
matematico, considerando primeiramente um conjunto de dados em ordem crescente

como:.

XS Xy < - <Xy (1)

Segundo (12), define-se mediana da variavel aleatéria X, como:



24

x(n_+1>, sen é impar

2

md(X) = x(%) + x(gﬂ) , (2
— sen épar

A Ultima medida, a média aritmética, segundo (12) é definida como a soma de
todas observacdes dividida pelo nimero de observagbes. No exemplo anterior a
meédia aritmética sera 2, pois a soma das observacfes € 6 = (1 + 1 + 4) e sera dividido
por 3 que € o numero de jogadas. Com isso, é possivel definir a média aritmética em

um carater mais formal como:

(3)

I
Il

Por fim, € importante salientar que a média aritmética é sensivel a valores
extremos, 0 que pode fazer com que esta medida ndo seja a mais indicada para

resumir o conjunto de dados.

2.3.1.2 Medidas de Dispersao

E introduzido, dentro da estatistica descritiva, as medidas de dispersdo como
ferramentas matematicas que quantificam a variabilidade ou dispersdo de uma série
de dados. Assim como as medidas de posicdo, as medidas de dispersdo tém um
importante papel no resumo de informagdes para interpretacéo e tomada de deciséao.
Dentro desta categérica, pode-se incluir a variancia e o desvio padrdo, que sao

medidas muito comuns na andlise estatistica.

A variancia pode ser interpretada como a quantificacdo da dispersdo de um
conjunto de dados ao redor da média (12). Dito isto, pode-se defini-la

matematicamente como:

var(X) = Z?:O(+_f)2 4)

7

A Equacédo 4 evidencia que a dispersdo ao redor da média é elevada ao

guadrado para evitar cancelamento de termos, dado que o desvio pode ser negativo
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ou positivo. Finalmente, divide-se pelo niumero de observacfes para facilitar o

entendimento da quantidade.

Como a variancia eleva os desvios ao quadrado, as unidades de medidas
associadas serdo também elevadas ao quadrado, fazendo com que seja mais
inconveniente a interpretacdo do resultado. Dito isto, € conveniente definir o Desvio
Padrdo como sendo a raiz quadrada da variancia, para facilitar a interpretacdo da
medida de disperséo. A relagéo da variancia e desvio padréo pode ser exemplificado
atraves de:

dp(X) = /var(X) = Lizo(i = )° (5)

n

2.3.1.3 Quantis e Percentis

O trabalho exige a definicdo de medidas que vao além das quantificacdes de
posicédo e dispersao, visto que estas medidas ndo sao suficientes para informar sobre
o grau de simetria do conjunto de dados. Portanto, a definicdo de (12) explica que um
quantil g, relacionado a um percentil p divide 100*p% dos dados ordenados de forma
crescente, a partir da quantidade q. Desta forma o valor g estard acima de 100*p%
dos dados e abaixo de (1-p) *100%.

Os quantis mais comuns dentro da andlise de dados sdo o 1° Quatrtil, 2° Quartil
ou mediana e o 3° Quartil. Estes quartis estao a frente de respectivamente 25%, 50%
e 75% dos dados e sdo muito utilizados pois ndo séo sensiveis a valores extremos,
como a média aritmética, além de serem utilizados como indicador de assimetria. A

definicdo matematica € enunciada como:

CI(O,ZS) =0
q(0,50) = q; (5)
CI(O'75) =ds3

Como estas medidas séo consideradas resistentes, ou seja, ndo séo sensiveis
a uma pequena parcela do conjunto de dados, pode-se definir uma nova medida de
disperséo chamada por (12) de distancia interquartil ou intervalo interquartil, definida

matematicamente como:
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dg= @z — ¢ (6)

Além disso é importante definir duas variaveis matematicas que representam o
primeiro elemento e o ultimo elemento da sequéncia de observacdes. Para isto, diz-
se gue x,€ o primeiro elemento da sequéncia, enquanto que x,, € o ultimo elemento.
Com estes parametros € possivel ter informacéo sobre a assimetria do conjunto, pois
segundo (12), distribuicdes aproximadamente simétricas devem estar de acordo com:

Q2 — X1 = Xp — Q2

d —q1 = q3 — Q3 (7)
q1 — X1 EXp — (3

Finalmente, as distancias entre a mediana e q;, g, devem ser menores do que

as distancias entre g, e g; com os valores extremos da distribuicéo.

2.3.1.4 Box Plots

Os box plots, nomeados pelo estatistico norte-americano John Wilder Turkey,
box plots foram introduzidos no meio académico por diversas pessoas relacionadas a
ele nos anos 70 em (13, 14, 15).

O Box plot visto na Figura 3, € um gréafico que mistura conceitos da estatistica
descritiva para resumir em imagem varias informacdes Uteis. E utilizado como
ferramenta para verificacdo de assimetria, além de ser bastante Gtil para verificar

valores extremos.

Sua construcao é feita, primeiramente, estabelecendo um retangulo contendo o
primeiro, segundo e terceiro quartis. A partir desta figura, calcula-se o Intervalo
Interquartil j& definido anteriormente, e constroi linhas partindo do primeiro e terceiro
quartis até o dado que ndo supera, respectivamente, li = q; —1,5xd, e Is = q3 —
1,5 *d, , nomeados como limite inferior e limite superior. Os valores que superarem

estes limites sdo considerados valores extremos, e poderao ser Outliers ou nao.

Figura 3 — Exemplar de Box Plot.
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Fonte: Retirado de (16).

2.3.2 Distribuicdes de Probabilidade

Distribuicbes sdo padrbes, traduzidos em graficos, de incerteza associados a
variaveis discretas ou continuas, chamadas de variaveis aleatérias. Estas sdo assim
chamadas pois ndo possuem um valor determinado, mas podem assumir diversos
valores de acordo com natureza estocastica do que esta sendo modelado. Em outras
palavras, dado um conjunto enumeravel chamado de espaco amostral Q, uma variavel
aleatoria pode ser vista como uma fun¢éo que associa cada elemento do conjunto de
resultados a um numero (12), que por sua vez estara relacionado com um conjunto

de probabilidades P(X = x;) como esta mostrada na Figura 4.

Figura 4 — Exemplo de Variavel aleat6ria discreta.

/ o
CARA P(X=0
. (X=0)

COROA P(X=1)

Fonte: O autor.

As variaveis aleatdrias podem ser divididas em dois grupos, discretas ou
continuas. As primeiras, sdo assim chamadas pois sé podem assumir uma quantidade

finita de valores ou valores infinitos enumeraveis, enquanto que as segundas podem
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assumir valores pertencentes a um intervalo na reta real (12). Por fim, define-se uma

variavel aleatoria por letras maiusculas, como X ou Y.

2.3.2.1 Distribuicdo de frequéncias

Os graficos e frequéncia foram primeiramente introduzidos pelo economista
politico escocés William Playfair em seu trabalho intitulado “The comercial and Political
Atlas (London 1786)” (17), onde, de acordo com (18) foi utilizado graficos de barra
para mostrar a importacdo e exportacdo entre a Escécia e outros paises. Com isto,
pode-se entender que deste muito tempo, a analise visual € uma importante fonte de

conhecimento para os dados e para a tomada de decisao.

A analise de frequéncia € uma maneira rapida e eficiente de informar sobre a
distribuicdo de uma variavel aleatoria. Dentro deste dominio, é possivel representar
campos categoéricos e numeéricos utilizando figuras geométricas e eixos cartesianos.
Dito isto, possivel categorizar dois tipos de gréaficos para dois tipos de campos, 0s
graficos de barras para variaveis categolricas e 0s histogramas para variaveis

numéricas.

Os gréficos de barras, sdo estruturas retangulares contidas em dois eixos
perpendiculares, e tém o objetivo de agrupar dados das categorias de uma variavel
qualitativa. Segundo (12), gréaficos de barras e também os gréficos de setores séo
utilizados para representar a frequéncia destes grupos, em numeros absolutos ou
percentuais. Nas Figuras 5 e 6, € possivel visualizar como estes graficos cumprem

seu papel de informar o leitor com relacdo a frequéncia das observacdes.

Figura 5 — Exemplo de gréfico de setores.

207 (66,36%)

Status @ Ative @ Movimentagio veluntéria @ Desligamanta

Fonte: O autor.
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Figura 6 — Exemplo de grafico de barras vertical.

Jjaneiro fevereiro Nargo abril maio Jjunheo julho gosto setembro outubro novembro dezemb

@ Movimentagdes @ Admissoes @Saldo

Fonte: O autor.

Em seguida, para variaveis numericas, € interessante muitas vezes resumir a
frequéncia através de um gréfico denominado de histograma. Estes graficos séo
gréaficos de barras verticais contiguas, que compactam a informacao em classes para
descrever a densidade de frequéncia de cada uma das classes criadas, sem que haja

muita perda de informacé&o, principalmente quando se trata uma variavel continua.

As classes séo criadas de maneira que o histograma nem fique tdo compacto a
ponto de perder informacédo, nem fique tdo discretizado a ponto de ndo ser possivel
tirar nenhuma concluséo resumida dos dados. Em seguida, frequéncia de cada classe
é verificada através da area de cada barra e pode ser calculada pelo alcance de uma
classe arbitraria multiplicada pela densidade de frequéncia, ou seja, a altura da barra
(12). Como exemplo segue a Tabela 2, que resume a variavel continua Salario dos

empregados de um conjunto de dados de 36 observacdes, retirado do livro (12).

Tabela 2 — Tabela de frequéncia da variavel Salario dos empregados.

Classes de salérios (n° Ponto médio Frequéncia (n;) Porcentagem % (f;)
de salarios minimos)

[4,00 — 8,00) 6,00 10 27,78
[8,00 — 12,00) 10,00 12 33,33
[12,00 — 16,00) 14,00 8 22,22
[16,00 - 20,00) 18,00 5 13,89

[20,00 - 24,00) 22,00 1 2,78
Total - 36 100,00

Fonte: Retirado de (12).

Com a Tabela 2, é possivel construir o histograma da seguinte forma, primeiro
calcula-se a amplitude de cada classe, para representa uma classe arbitraria
representa-se a amplitude da i-ésima classe por A;. Em seguida, para que a area de

cada retangulo seja a frequéncia da respectiva classe, a sua altura deve ser a
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densidade de frequéncia, que sera representado pela i-ésima classe como ]Al ou %.
i i

Portanto, com estas informacfes é possivel construir o histograma da Figura 7 que foi

adaptado do livro (12).

Figura 7 — Histograma.

Histograma da variavel Salario
8-12

Frequéncia

5.0 7.5 10.0 12.5 15.0 17.5 20.0 22.5 25.0
Salario (n® salarios minimos)

Fonte: Retirado de (12).

2.3.2.2 Distribuicdo Normal

A distribuicdo normal, foi introduzida por De Moire como uma aproximacéo da
distribuicdo discreta binomial (19). Sua utilizacdo foi entdo disseminada com Laplace
em 1783 para estudar erros de medicdo e por Gauss em 1809, quando estudava
dados astrondmicos, evidenciado em (20).

Define-se formalmente da seguinte maneira, dado uma variavel aleatoria
continua X com parametros u denominada de média populacional, e 62 chamada de
variancia populacional, diz-se que segue uma distribuicdo normal se a funcéo

densidade de probabilidade é da forma:

5 1 —(x—p)?
f(x;#,0)=m/2_e 202 ,—00 < x < 0 (8)
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E evidenciado em (12) que esta fungéo € referida como X~N(u, 02) e de que é
simétrica com relacdo a reta x = u e, portanto, respeitando f(u+ x;u,0%) =
f(u—x;u,0%). Na Figura 8, é possivel visualizar uma funcdo densidade de

probabilidade normal arbitraria.

Figura 8 — F.d.p normal de parametros u e o?.

filx)

[ - i -

0 u-=a M u+0

-

Fonte: Retirado de (12).

Como esta funcéo € analiticamente impossivel de calcular as probabilidades,
apenas numericamente possivel, é necessario padronizar uma funcao, caso contrario
cada combinacao de parametros exigiria o recalculo das probabilidades. Portanto, diz-
se que uma funcdo normal padrdo é aquela cujos parametros u e o2 séo
respectivamente iguais a zero e um, logo sendo referenciada como Z~N(1, 0). A

func@o normal padréo é definida como:

—(2)*

9(z1,0) =—e 2z ,—0<z<© )

é“
3
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Figura 9 — F.d.p normal padréo.
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Fonte: Retirado de (12).

Por fim, é importante definir a transformacdo de uma variavel aleatéria
X~N(u,0%) que segue uma distribuicdo normal qualquer, para uma variavel aleatéria
Z~N(1, 0) seguindo uma distribuicdo normal padréo, é por sua vez, segundo (12) da

forma:

7 = (10)

2.3.3 Correlacdes

A historia da correlacédo remete ao fisico Francés Auguste Bravais, ao qual foi
referida a fala “une correlation”, enquanto trabalhava com a distribuicdo normal
bivariada no final de 1846 (21). Apés isto, Francis Galton em seu livro Natural
Inheritance, de 1889, estendeu e propds o conceito de correlagdo (22), enquanto que
apenas em 1895, o famoso estatistico Britanico Karl Pearson, definiu a teoria como o

“produto-momento” e o relacionamento com a regressao linear. (21)

A andlise de correlacdes pode ser feita utilizando diferentes formas. As mais
utilizadas dentro da ciéncia de dados séo, Correlacdo de Pearson, Correlacdo de

Spearman e Correlacdo de Kendall. Esta medida, independente da metodologia
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abordada, tem a finalidade de medir direcao e forca de relacionamento, independente
de causalidade, entre variaveis aleatdrias o que por sua vez € uma importante etapa,
para exploracdo de variaveis, selecdo e modelagem preditiva. Neste trabalho, foi
utilizada apenas a Correlacdo de Spearman, portanto, sera a unica a qual havera

fundamentacéo teorica.

2.3.3.1 Correlacao de Spearman

A correlacdo de Spearman € uma abordagem ndo parameétrica e livre de
distribuicdo, ou seja, ndo assume normalidade dos dados para quantificar o
relacionamento monoténico e arbitrario entre variaveis ranqueadas ou apenas uma
variavel ranqueada e outra ndo ranqueada (23). Este coeficiente variaentre -1 e 1, e
€ um caso do Coeficiente de Correlacao de Pearson sobre condi¢des de que os dados

estdo convertidos em categorias ou ranques antes de qualquer calculo.

Define-se como relacionamento Monotdnico, o tipo de relacionamento que
abrange taxa de variacdo mutavel unidirecional entre varidveis aleatérias. Em outras
palavras, um conjunto de dados que possui um relacionamento claramente linear
como na Figura 10, possui uma taxa de mudanca constante e unidirecional (24),
enguanto que relacionamentos néo lineares como na Figura 11, ndo possuem este
tipo de comportamento, logo pode-se dizer que, correlagcdes baseadas em relacdes
monotdnicas sdo mais abrangentes do que, por exemplo, correlacdes baseadas em

relacdes lineares como a Correlacéo de Pearson.



Figura 10 — Relacionamento Monotdnico Linear.

Pearson: 0.9994 (
30 1 Spearman: 0.9993 o
(]
25 -
20 -
D
15
10
&
5 - ;#JF
o g T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X
Fonte: O autor.
Figura 11 — Relacionamento Monoténico néo Linear.
Pearson: 0.8835
30 Spearman: 0.9661 i
[
)
[ ]
25 -
20
> 15 A &
s
10
5 - v
| anpsgrmpndvnne™
T T T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
X

Fonte: O autor.

34



35

O Coeficiente de Spearman é calculado, primeiramente, ranqueando os dados
de maneira que numeros maiores recebem um index crescente, ou seja, dado uma
lista de dados da forma [14, 2,10, 0], é construida uma nova lista contendo o valor dos
ranques em ordem de posigao, [4,2,3,1]. Entretanto, vale salientar que, caso haja
empate de nimeros na lista original, o ranque seré calculado como a média aritmética
do ranque do numero repetido com o proximo ranque até que ndo haja numero
repetido, ou seja se a lista for [14,2,2,0], a lista de ranques ser& [4,2,5,2,5,1],
portanto 2,5 sendo a média aritmética do ranque 2 com o 3. Em seguida, utilizando os
valores ranqueados para das variaveis, calcula-se o coeficiente de Spearman
simplesmente utilizando a teoria do Coeficiente de Correlagdo de Pearson como é

evidenciando como:

~ _COV(X,,Yy)
s = Pxe¥e = STD(X,) * STD(Y,)

(11)

onde COV(X,,Y,) significa a covariancia entre as variaveis ranqueadas, e € definida
na Equacéo 12, enquanto que STD(X,.) * STD(Y,) € o produto dos desvios padrdes.

o0, = %) * Oy — ) (12)

COV(X,,Y,) = ——

2.4 Transformacoes

Visto que, dados precisam em geral ser remodelados para serem consumidos
por modelos, é interessante analisar o tipo das variaveis para aplicar as
transformacdes adequadas. As transformacdes podem ser voltadas para variaveis

numericas ou variaveis categoricas.

2.4.1 Transformacdes de dados numéricos

Transformacdes de dados numéricos, como a Normalizagdo e Padronizacgéao,

sao bastante utilizadas para enquadrar os dados em um alcance definido e, portanto,
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nao permitir que variaveis com escalas muito grandes se sobressaiam na modelagem
em comparacdo com variaveis de escalar pequena. Além disso, alguns modelos
podem sofrer dificuldades quando variaveis estdo em escalas diferentes ou para fazer

com que sua distribuicdo seja mais proxima da distribuicdo normal.

2.4.1.1 Normalizacéo

Diz-se que uma variavel aleatoria esta normalizada quando os seus dados se
enquadram em um alcance entre 0 e 1 e requer que o valor minimo e valor maximo
da variavel transformada esteja disponivel (25), dado que sua transformacéo é dada

por:

X = Xmin

y =

= (13)
(xmax - xmin)
Além disso, é importante destacar que este tipo de transformacao néo lida com
valores extremos e nem modifica a distribuicdo original da varidvel, mas apenas muda

a sua escala.

2.4.1.2 Padronizacéo

Uma variavel aleatéria arbitraria esta padronizada quando cada elemento é
subtraido da média amostral e dividido pelo desvio padrao amostral, como pode ser
visto na Equacéo 14, para que a nova variavel tenha média aproximadamente zero e
desvio padrdo aproximadamente um. Esta transformacéo centraliza e o formato da
distribuicdo, mas ndo muda a natureza da mesma. Por fim a padronizagdo assume
gue os dados seguem uma distribuicdo normal, apesar de ser possivel ser aplicado
mesmo quando os dados ndo seguem esta distribuicdo, entretanto podendo gerar

resultados ndo confiaveis (25).

(14)
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2.4.2 Transformac0des de dados categoéricos

Modelos de Aprendizado de maquina geralmente ndo aceitam dados em formato
de texto que em geral ocorre por restricoes dos algoritmos serem eficientes [26],
portanto, é necessario transformar os dados categoricos em ndmeros para que seja
feito o treinamento e a inferéncia. Ha muitas formas de fazer a codificacdo de dados
categoricos para numeros, e neste trabalho sera abordado o método chamado One
Hot Encoding.

2.4.2.1 One-Hot Encoding

Variaveis categoricas podem ser divididas em dois grupos, variaveis categoricas
ordinais e nominais (26). O primeiro grupo assume que as categoricas possuem um
relacionamento de ordem entre si, enquanto que o segundo grupo ndo possui este
tipo de relacionamento. Para ambos os grupos ha uma forma especifica de se
transformar. O One-Hot Encoding, por sua vez, esta voltado para a transformacéo de
varidveis categoricas nominais, visto que cria uma nova variavel binaria para cada
categorica contida na variavel transformada, ou seja, dado uma variavel aleatéria que

representa a cor de carros definida, por:

X = {Verde, Preto, Preto, Branco} (15)

A transformacao por One-Hot Encoding € do formato visto na Figura 11, no qual
o numero 0 representa que a observacao ndo € da classe especificado e um que é da

classe especificada.
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Figura 12 — One-Hot Encoding da variavel Cor.

Cor Branco Cor Preto Cor Verde

0 0 0 1
1 0 1 0
2 0 1 0
3 1 0 0

Fonte: O autor.

2.5 Modelos

A modelagem estatistica é, h4 muito tempo, uma ferramenta para construir
modelos que preveem ou estimam variaveis de natureza aleatéria. Com o avanco da
tecnologia, surgiu o aprendizado de maquina, um método de analise de dados que
automatiza a construcdo de modelos analiticos. Este ramo da inteligéncia artificial
baseia-se na ideia de que sistemas podem aprender com dados, identificar padrbes e

tomar decisdes com o minimo de intervencdo humana.

Finalmente, em esséncia, o aprendizado de maquina aprimora a modelagem
estatistica tradicional, aproveitando o poder computacional para analisar grandes
volumes de dados e descobrir padrbes complexos que seriam dificeis de identificar

manualmente.

2.5.1 Floresta Aleato6ria

Para o entendimento do modelo de Floresta Aleatoria faz-se necessario o
entendimento do modelo de Arvore de Decis&o, dado que o Ultimo nada mais é do que
uma aglomerac&o de Arvores de Decisdo na qual sdo alimentados com subconjuntos
aleatérios do conjunto de dados completo e, por fim, aplicando algum tipo de

agregacao para gerar o resultado final.
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2.5.1.1 Algoritmo de treinamento CART

O algoritmo CART (Classification and Regression Tree) € um algoritmo
ganancioso que busca a melhor divisdo de um conjunto de dados e repete
recursivamente a mesma logica. E utilizado em pacotes importantes dentro da anélise
de dados como no Scikit-Learn para treinamento de modelos de Arvore Aleatdria para
Classificacdo ou Regressao. Seu funcionamento para Regressao, segundo o livro
(27), d& inicio a partir da divisdo do conjunto de treinamento em subconjuntos
utilizando um anico campo x e um limiar t, que produzem o subconjunto ponderado
pelo nimero de observacdes, com base na equacéo de custo que o algoritmo tem o

objetivo de minimizar, como:

Nesquerda * MSEesquerda Ngireita * MSEgireita 16
- + - (16)

J(x, tx) =

onde MSEsqueraaaireica MEME 0 €170 Médio quadratico, que pode ser visto na Equagéo
17, de ambos 0s subconjuntos, Nesqueraq/aireita Significam o nimero de observagoes
de cada subconjunto, enquanto que n significa 0 nimero de observacdes antes de ser
dividido.

Em seguida, o algoritmo continua a dividir o conjunto de treino em subconjuntos
recursivamente, utilizando a mesma logica, até que atinja o valor do hiper parametro

de profundidade maxima, ou até ndo conseguir encontrar alguma divisdo que diminua

o erro meédio quadratico do subconjunto.

MSEns =) Ong =y (17)
L no

onde 9, € dado pela Equacio 18 e y® ¢ definido como o valor da variavel resposta

para a i-ésima observacao do né.

Tns = —— Z y® (18)
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Finalmente, em cada nd, o valor estimado da variavel resposta € calculado
através da Equacao 18, até que chegue ao final da arvore, onde sera feito a inferéncia

final das observacgdes que se encontrao dentro deles.

2.5.1.2 Combinacéo de Arvores de Decis&o

Um conjunto de modelos Arvores de Decis&o é chamado de Floresta Aleatoria.
Este algoritmo adiciona aleatoriedade no treinamento, pois ao invés de procurar pela
melhor variavel que dividird o conjunto em um determinado no, ele procura pela melhor
variavel entre um subconjunto de variaveis. Portanto, resultando em uma melhor

diversidade de arvores e evitando, assim, o sobreajuste.

O funcionamento do algoritmo, em primeira instancia é feito retirando
subconjuntos com reposicéo do conjunto de treinamento. Cada subconjunto, portanto,
treinard um estimador de Arvore de Decisdo e, portanto, no momento da inferéncia
para um problema de Regresséo, o resultado de todos os estimadores é agregado
utilizando, geralmente, a média aritmética e gerar a inferéncia final. O nome deste

processo € chamado de Bagging por (27).

2.5.2 Extreme gradient Boosting

O algoritmo Extreme Gradient Boosting € um modelo baseado em arvores para
Classificacdo ou Regressao e, também, uma versao otimizada do algoritmo Gradient
Boosting, que tem como objetivo ser mais rapido, portétil e escalavel segundo (27).

2.5.2.1 Boosting

A definicdo de Boosting segundo (27) refere-se a um modelo combinado que
aglomera varios estimadores fracos, ou seja, que tém baixa capacidade preditiva, para
construir um estimador forte. Isso geralmente € feito treinando cada estimador de

maneira a corrigir o estimador treinado anteriormente.
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2.5.2.2 Gradient Boosting

O algoritmo Gradient Boosting € um modelo que geralmente utiliza Arvores de
Decisbes como estimadores fundamentas. O seu funcionamento se da
sequencialmente adicionando estimadores, onde cada um deles € treinado para

corrigir o anterior, ajustando-os sobre os residuos do anterior.

Finalmente, a inferéncia é feita de forma que o resultado da observacao através

de cada arvore treinada, € somada, resultando em um valor final para a instancia.

2.6 Ajuste fino e avaliacfes

Nesta etapa é importante explicitar os objetivos do ajuste fino e das métricas de
avaliacado de modelos.

2.6.1 Ajuste fino

Chama-se de ajuste fino, a etapa que compreende a utilizacdo de algum método
de verificacado de Hiper parametros para otimizar o modelo ao problema proposto. H&
varios métodos utilizados para isto, mas 0s mais importantes sdo o Grid Search no
qual € uma ferramenta exaustiva para busca da melhor combinacdo de Hiper
parametros. O Grid Search funciona treinando um modelo para cada combinacéo de
especificada e retornando, para cada treinamento e teste, uma pontuacdo dada uma

métrica especificada, que é utilizada para retornar o melhor estimador.

Finalmente é importante ressaltar que o conjunto de teste e treino nesta etapa é
o préprio conjunto de treino antes definido, que é particionado em um numero de
subconjuntos previamente definido pelo usuario. Este particionamento € de tal forma
gue, dado o numero de divisdes seja k, entdo k — 1 subconjuntos séo utilizados para
treinamento e o ultimo utilizado para teste (27), sendo repetido este mesmo processo

k vezes com todos os subconjuntos passando pelo conjunto de testes uma vez.
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2.6.2 AvaliacOes

As avaliacfes devem ser analisadas para cada problema no qual esta tentando
resolver, para este trabalho a utilizacdo do Coeficiente de Determinacao simbolizado
como R?, assim como a raiz quadrada do erro médio quadratico simbolizado como
RMSE.

2.6.2.1 Coeficiente de Determinacéao

O Coeficiente de Determinacdo € descrito como medida que quantifica a
proporcao de variancia explicada pelo conjunto de dados previsto em comparacéo
com o conjunto original. Segundo (28), muitos cientistas usam esta métrica para

avaliar precisdo de modelos lineares e é definida em (28), como:

2 2ieai —9)
Rc=1- ~n . —~ (18)
Zi:l(yi - y)
onde y, é o valor previsto da variavel resposta para a i-ésima observacédo. Por fim,
vale ressaltar que a métrica varia entre 0 e um, sendo zero nenhuma variancia
explicada, e um representando que toda variancia pode ser explicada com os dados

previstos para a variavel resposta.

2.6.2.2 Raiz quadrada do erro médio quadrético

Uma medida muito utilizada para avaliacdo € a Raiz quadrada do erro médio
quadratico ou RMSE. A métrica tem objetivo descrito por (27) de dar uma ideia de
guanto erro um sistema geralmente comete em suas previsdes, penalizando erros

muito grandes devido aos termos quadraticos em:

n 5 N2
RMSE = \/M (29)
n
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2.7 Variaveis Despreziveis

Os campos que serdo alimentados no modelo devem ser relevantes o suficiente
para produzir um modelo confiavel ao problema. Segundo (27), a escolha da
informacé&o relevante consiste em trés possiveis caminhos que podem ser seguidos

simultaneamente.

e Selecdo de atributos: Consiste em selecionar as melhores caracteristicas

gue explicam o problema, entre todas as existentes.

e Extracdo de atributo: Este método, consiste em combinar caracteristicas

ja existentes no conjunto, para produzir uma mais util a modelagem.

e Criagao de atributos: Consiste em recolher novos dados.

A abordagem utilizada no problema deste presente trabalho diz respeito a
selecéo de atributos, na qual possui um enorme arsenal de ferramentas. Duas destas
ferramentas, a analise de Importancia e Eliminag&o Recursiva de atributos, sdo formas
interessantes de interpretar e selecionar caracteristica para melhorar a qualidade da

modelagem.

2.7.1 Importancia

A andlise de importancia, segundo (29), se refere a uma classe de técnicas na
qual tem o objetivo de quantificar a relevancia das caracteristicas ao modelar a
variavel resposta. Esta ferramenta € (til para interpretar quais caracteristicas
influenciam mais no problema e quais ndo sdo importantes para descrevé-lo, além de
reduzir o numero de variaveis para melhorar a eficiéncia do treinamento e inferéncia.
E calculada tanto para problemas de Regress&o quanto para Classificacdo e € obtida
de forma diferente dependendo do tipo de Algoritmo utilizado, embora nem todos os
algoritmos permitam a obtencdo de tais pontuacdes, os modelos com Floresta de
Aleatéria e Extreme Gradient Boosting permitem que estas pontuacdes sejam

calculadas em seus interiores.
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A obtencéo da Importancia para modelos implementados com algoritmo CART,
segundo (29), como Arvore de Decisdo, Floresta Aleatéria e Extreme Gradient
Boosting séo feitos de forma similar e baseados na soma total da reducéo do tipo de
critério utilizado para dividir os conjuntos em cada n6, como Erro médio quadratico

(MSE) para problemas de Regresséo.

2.7.2 Eliminacéo recursiva de atributos

O a descricao feita por (30) mostra que a Eliminacdo Recursiva de
Caracteristicas (RFE) é um método que aprimora modelos de Machine Learning
através de um processo iterativo. Em cada etapa, o modelo é treinado e as
caracteristicas menos relevantes sdo identificadas e removidas, refinando o modelo
para as proximas iteracfes. Essa técnica € particularmente Util para algoritmos que

conseguem quantificar a importancia de cada caracteristica.

Finalmente, € importante ressaltar que esta técnica pertence a classe de
algoritmos de selecao Wrapper, como é descrito em (31), visto que encapsula um
Algoritmo de Aprendizado de M&quina para utilizar como nudcleo da Eliminagao

recursiva.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo busca evidenciar a natureza exploratéria do trabalho, assim como
0s motivos das escolhas dos dados, métodos estatisticos e tecnologias. E importante
ressaltar que as fontes utilizadas foram de classe secundaria, ou seja, buscadas
através de livros, sites e artigos cientificos, dado a grande quantidade de material de

qualidade disponivel sobre as tecnologias e o problema em questéo.
Esta etapa esta dividida em:
e Programacao.

e Estruturacé@o da andlise e resultados.

3.1 Programacéo

A linguagem de programacéo utilizada neste trabalho foi o Python na verséo
3.11.8 em conjunto com o Ambiente de desenvolvimento integrado (IDE), Visual
Studio Code. Esta escolha foi feita dado a sua vasta comunidade e grande quantidade

de bibliotecas voltadas para analise estatistica e Aprendizado de Maquina.

Finalmente, os pacotes utilizados juntamente com suas descri¢cdes estao listados

na Tabela 3.
Tabela 3 — Bibliotecas utilizadas.
Biblioteca Descricao
Pandas € uma biblioteca para analise e manipulacdo de dados. E utilizado
pandas para leitura, escrita, filtro, transformacéo, agregacéo e visualizacdo de
DataFrames.
numpy Numpy €é a base da computacao cientifica em Python e é utilizado para

manipulacdo de matrizes e operacdes matematicas.

Scipy é uma colec¢éo de algoritmos e fungdes matematicas que complementa
scipy o Numpy. E utilizado para tarefas cientificas e de engenharia que exigem
calculos numéricos avancados.

Statsmodels é uma biblioteca para andlise estatistica, na qual fornece funcdes
e classes para estimar e interpretar modelos estatisticos.

Matplotlib € a biblioteca de visualiza¢éo, na qual permite livre manipulacéo ao
usuario para personalizacéo e criacdo de gréficos.

Scikit-learn é uma biblioteca abrangente para aprendizado de maquina em
sklearn Python. Esta biblioteca é utilizada para construir, treinar e avaliar modelos
eficientemente.

statsmodels

matplotlib




46

Biblioteca Descrigcéo

XGBoost (Extreme Gradient Boosting) € uma biblioteca de codigo aberto que
implementa o algoritmo Gradient Boosting de forma otimizada.

Joblib é uma biblioteca para facilitar o paralelismo em processos

joblib computacionais e também utilizada para leitura e escrita de modelos de
Aprendizado de Maquina.

OS é uma biblioteca que permite a interagdo com o sistema operacional de

xgboost

0S . . ;
maneira flexivel e simples.

warnings Warnings é,u.ma bibliote(_:a utjlizada para suprimir avisos e erros
desnecessarios para aplicacéo.

seaborn O Seaborn é uma biblioteca construida em cima do matplotlib na qual facilita a

construcdo de visualizacdes gréficas.

Fonte: O autor.

3.2 Estruturacédo da andlise e resultados

A andlise e previsao de poténcia foi estruturada em cinco partes, dependentes e
ordenadas para simplificar o progresso da pesquisa. A divisdo foi feita da seguinte

maneira:
1. Importacéo de Bibliotecas e Carregamento dos Dados.
2. Sistematizacdo da Analise Exploratéria de Dados.
3. Descricdo do Pré-processamento.
4. Escolha do Ajuste Fino.

5. Modelagem e resultados.

3.2.1 Importacédo de Bibliotecas e Carregamento dos Dados

Nesta etapa, foram importadas todas as bibliotecas necessarias para a analise
e previsdo, as quais encontram-se listadas na Tabela 3, assim como a utilizacédo da
biblioteca Pandas para o carregamento dos dados em formato .csv para um
Dataframe. Além disso, foi necessario converter os tipos dos dados, nos quais séo

carregados como int64 e float64 para formatos mais eficientes como int32 e float32.
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3.2.2 Sistematizacado da Anélise Exploratéria de Dados

A andlise exploratoria € a etapa mais importante do processo, foi feita utilizando
as bibliotecas de matematica, visualizacdo e manipulacado de dados e tem o objetivo
de gerar conhecimento sobre os dados, como conhecimentos sobre distribuicao,

correlacéo, relacionamentos nao lineares, medidas estatisticas e valores extremos.

Finalmente, nesta etapa, foram utilizados graficos de barras para analise de
média entre grupos, gréficos de dispersédo para verificagdo de relacionamento entre
variaveis além de histogramas, Box plots e grafico de correlacbes para averiguar o

comportamento aleatério e relacional das caracteristicas.

3.2.3 Descricéo do Pré-processamento

O processamento dos dados foi feito utilizando a biblioteca Sklearn, visto que
possui uma gama de ferramentas para varias tarefas relacionadas a Aprendizado de
Maquina. Esta etapa foi composta de, primeiramente, divisdo de amostras com 70%
das observacfes contendo o conjunto de treino e 30% o0 conjunto de teste. Estes
subconjuntos foram obtidos de forma aleatéria e sem repeticdo utilizando funcéo

especifica do pacote.

Na segunda parte foi feita a conversdo das variaveis categoricas para
representacdo numeérica utilizando One-Hot Encoding, dado que nenhum dos

algoritmos utilizados sdo implementados para receber valores ndo numéricos.

A terceira etapa foi composta da selecao de variaveis através da ferramenta de
Eliminacdo Recursiva de atributos, além da andlise de importancia dos modelos

Extreme Gradient Boosting e Arvore Aleatdria.

A quarta etapa, foi composta da transformacdo dos campos numeéricos,
utilizando a abordagem Normalizacao pela fungédo MinMaxScaler do pacote Sklearn,
visto que os dados possuem distribuicdes e escalas diferentes e, portanto, podendo

afetar negativamente os modelos lineares utilizados.

Finalmente, na quinta etapa, foram avaliados sete algoritmos para selecao
daquele que melhor se ajustava aos problemas de previsdo de poténcia de

resfriamento e aguecimento. Esta avaliacao foi feita utilizando a fungcao KFold na qual
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treina um modelo arbitrario k vezes utilizando o conjunto de treino particionado, e
retorna o valor do Coeficiente de Determinacdo e a Raiz do Erro médio quadratico,
este método € chamado de validacdo cruzada e foi utilizado um valor de k igual a
cinco. Estas métricas foram entdo plotadas em um grafico Box plot, para avaliar a
simetria dos resultados dos sete Algoritmos. Com isto, foi possivel selecionar o mais

interessante aos problemas.

3.2.4 Escolha do Ajuste Fino

Apoés a escolha do melhor Algoritmo, foi feito o ajuste fino para determinar o
melhor conjunto de Hiper parametros. Esta etapa foi feita utilizando a fungéo
GridSearch do pacote Sklearn, na qual teve o objetivo de buscar exaustivamente 0s
melhores valores entre seis parametros, tanto para o problema de resfriamento quanto
para o problema de aquecimento, visto que a quantidade de dados ndo € grande e,

portanto, o treinamento ndo € computacionalmente dispendioso.

3.2.5 Modelagem e resultados

Os modelos, apds a escolha dos Hiper parametros, foram clonados para agregar
ao dicionario de parametros, e em seguida foram retreinados no conjunto completo de
treinamento. Com os modelos de aquecimento e resfriamento devidamente treinados,
foi possivel fazer a inferéncia no conjunto de treinamento e no conjunto de teste para

verificar os resultados e possiveis problemas de sobreajuste e subajuste.

Finalmente, € importante ressaltar que o0s resultados possuem natureza
guantitativa e foram formatados em tabelas, sendo diferenciados pela métrica utilizada

e pelo conjunto de dados a qual pertencem.

4 ANALISE E DESENVOLVIMENTO

Este capitulo esta destinado a descri¢céo dos resultados da analise e previsao da

Poténcia de resfriamento e aquecimento de estruturas prediais.
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4.1 Descricao estatistica das variaveis independentes e dependentes

As descricfes estatisticas foram obtidas para trazer familiaridade com as
métricas e, portanto, mostrar informagéo sobre possiveis valores extremos ou erros
de coleta, além de ser importante para avaliar a diferenca de escala entre o espaco
de variaveis. Na Tabela 4, € possivel verificar a descricdo contendo a média aritmética,
desvio padrdo amostral, valor minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro quartil e o

valor maximo para todas as colunas numéricas.

Tabela 4 — Estatisticas do conjunto de dados numérico.

Compactacdo | Areade Areade | Areae Altura | Area de Carga de Carga de
Relativa superficie parede telhado global | envidracamento | Aquecimento | Resfriamento
Média 0,764 671,708 318,500 176,604 | 5,250 0,234 22,307 24,588
E:j‘r’;% 0,106 88,086 43,626 | 45166 | 1,751 0,133 10,090 9,513
Minimo 0,620 514,500 245,000 110,250 | 3,500 0,000 6,010 10,900
1° quartil 0,682 606,375 294,000 140,875 | 3,500 0,100 12,992 15,620
Mediana 0,750 673,750 318,500 183,750 | 5,250 0,250 18,950 22,080
3° quartil 0,830 741,125 343,000 220,500 | 7,000 0,400 31,667 33,133
Maximo 0,980 808,500 416,500 220,500 | 7,000 0,400 43,100 48,030

Fonte: O autor.

Estas estatisticas evidenciam que os alcances sao desproporcionais. Além
disso, € possivel notar que a variabilidade nos dados de Poténcia de aquecimento é
sutilmente superior em comparacdo com a Poténcia de resfriamento. Finalmente, é
possivel notar que ndo ha valores errados, ou negativos para nenhuma das variaveis

em questao.

4.2 Distribuicdes experimentais

As distribuicdes para as variaveis numéricas foram plotadas em uma imagem na
qual evidencia tanto os Histogramas quanto a Funcédo Densidade de Probabilidade
tedrica, gerada com base nas amostras de cada caracteristica. Esta imagem pode ser

visualizada na Figura 13.
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Figura 13 — Distribui¢cdes experimentais.
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Fonte: O autor.

E possivel notar que nenhuma distribuicdo se assemelha com a distribuicdo
normal, levando a considerar certas ferramentas futuras para andlise de correlacéo
de transformacdo. Em seguida, € possivel perceber as Poténcias de Aquecimento e
Resfriamento tém distribuicbes muito similares, levando a interpretar que o
comportamento delas sdo semelhantes. Além disso, € possivel notar que para a

variavel Altura global, apenas dois valores foram simulados.

Finalmente, foi plotado o conjunto de Box plots para averiguar dados extremos,
e para interpretar melhor a assimetria da distribuicdo dos conjuntos de dados. A Figura

14, mostra estes graficos para cada variavel numérica.

Figura 14 — Box Plots das variaveis numéricas.
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Fonte: O autor.

E possivel perceber que, baseado na andlise de Box plot, ndo ha dados
extremos. Ainda que o grau de simetria entre as Poténcias de resfriamento e
aquecimento sejam muito similares, ha um leve deslocamento para cima na

distribuicdo da Poténcia de resfriamento em comparag¢do com a de aquecimento.

4.3 Visualizacao das correlacdes

A escolha da correlacdo de Spearman foi embasada no fato de que as
distribuicbes ndo sdo normais, portanto, sendo mais interessante a utilizacdo de
ferramentas estatisticas ndo paramétricas. Com isto foi plotado um mapa de calor que
€ evidenciado na Figure 15, na qual foi possivel verificar todas os pares de correlacées
entre as variaveis independentes e dependentes, para saber se havia
multicolinearidade, além de ser necessario saber o grau de correlacdo com as

Poténcias envolvidas.
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Figura 15 — Correlacdes de Spearman.
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Fonte: O autor.

E importante notar na Figura 15, que ha multicolinearidade entre as variaveis
Altura global, Area de telhado, Compactacdo Relativa e Area de superficie, dado que
as correlacdes dois a dois sdo relativamente altas para a consideracdo de que séo
variaveis independentes. Em seguida, € possivel perceber que as variaveis de
poténcia sdo extremamente correlacionadas entre si, corroborando com o fato de suas
distribuicbes serem muito similares como vistas no Histograma. Ainda é possivel ver
gue Unica variavel com correlacao relativamente alta e negativa, com as variaveis de
poténcia, é a Area de superficie, estabelecendo um relacionamento inversamente

proporcional.

Entre as caracteristicas numéricas, a variavel Area de envidragamento é a que
menos tem correlacdo com as poténcias, com valores de 0,29 e 0,32, respectivamente
para poténcia de resfriamento e aquecimento, enquanto que a variavel Altura global

possui a maior correlagédo com valor de 0,86 para ambas as poténcias.

Finalmente, com relag&o as caracteristicas categoricas, a correlacdo se mostra
muito fraca, tanto para a variavel Orientacdo quanto para a Distribuicdo da area de

envidragamento.
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4.4 Relacionamentos entre as variaveis independentes e as variaveis de
Poténcia

O relacionamento entre variaveis € importante, para deixar claro o formato em
gue elas se relacionam, ou seja, se ha linearidade ou nao linearidade, ou se nao
possuem nenhum tipo de padrdo ou caracteristicas singulares entre grupos distintos.
andlise foi feita para cada varidvel explicativa a partir de plotagem de gréficos contra

as variaveis de poténcia.

4.4.1 Compactacdo Relativa versus Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

O relacionamento entre a Compactacéo Relativa e as potencias ndo possui uma
resposta simples, como pode ser visto na Figura 16. Entretanto, € possivel ver que
edificios mais compactos tendem a ser mais eficientes em termos de energia em
ambos as situagbes. Além disso ha dois grupos diferentes divididos em
aproximadamente um valor de Compactacéo Relativa de 0,75.

Figura 16 — Relacionamento com a Compactacdo Relativa.
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Fonte: O autor.

4.4.2 Area de Superficie versus Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

A plotagem do relacionamento da area de superficie, como vista na Figura 17,
mostra que as estrutura prediais estdo divididos em dois grupos, com area entre 650
e 700 metros quadrados. Essa divisdo sugere uma possivel relacdo entre a area da

superficie e as poténcias. Com base nesta evidéncia, € possivel inferir que as formas
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com menor area de superficie tendem a ser menos eficientes em termos de energia.
Isso significa que os edificios do grupo com metragem mais proxima de 700
m? provavelmente apresentam um consumo energético para resfriamento e
aquecimento menor em comparag¢ao com as estruturas do grupo com metragem mais

préoxima de 650 metros quadrados.

50

Figura 17 — Relacionamento com a Area de superficie.

830 00 > 030 230 600 630 100
Area de Superficie Area de Superficie

Poténcia de Aquecimento (kW)
~ b

®
Poténcia de Resfriamento (kW)

Fonte: O autor.

4.4.3 Area de Parede versus Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

A analise dos dados, revela uma relacdo nao linear entre a area da parede e as
poténcias de aguecimento e resfriamento, com construcdes de area inferior a 300 se
mostrando mais eficientes, como pode ser visto na Figura 18. No entanto, a existéncia
de edificacdes com areas entre 350 m? e 375 m?, e alta eficiéncia energética sugere

gue outros fatores afetam as variaveis de poténcias, tornando estas observacdes mais

eficientes.
Figura 18 — Relacionamento com a Area de parede.
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Fonte: O autor.
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4.4.4 Area de Telhado versus Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

A andlise do relacionamento revela apenas quatro tipos diferentes de &rea de
telhado, como pode ser evidenciado na Figura 19, e sugere uma possivel relacédo
inversa entre esta variavel e a poténcia necessaria para aquecimento e resfriamento,
indicando que estruturas prediais com area de telhado menores podem demandar
mais energia. Além disso, a maioria dos edificios possui area de telhado inferior a 160
m?, 0 que pode ter implicacdes significativas para o consumo energético dessas

construcoes.

Figura 19 — Relacionamento com a Area de telhado.
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Fonte: O autor.

4.4.5 Altura global versus Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

A andlise do relacionamento entre a Altura global e a poténcia de aquecimento
e resfriamento vista na Figura 20, mostra que existem apenas dois tipos de altura para
os edificios. Além disso, a maioria dos edificios tem uma altura total de 7 m e sdo
menos eficientes em termos de poténcia necessaria. Além disso, a variagcdo nas
poténcias é maior entre as estruturas com altura total de 7 m em comparagdo com
agueles com altura total de 3,5 m. Isso sugere que, embora estruturas prediais mais
altas tendam a ser menos eficientes em termos de energia, hd uma maior diversidade
em sua eficiéncia energética, indicando que outros fatores podem estar influenciando

0 consumo de energia nesses edificios mais altos.
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Figura 20 — Relacionamento com a Altura global.
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Fonte: O autor.

4.4.6 Orientacdo versus Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

A andlise dos gréficos de barras visto na Figura 21, sugere que a energia média
necessaria para aguecimento e resfriamento seja semelhante entre as diferentes
orientacdes. Ainda assim, € possivel verificar que a orientacédo leste tende a demandar
mais energia para aquecimento com um valor médio de aproximadamente 22,38 kW,
enquanto a orientacdo oeste apresenta maior demanda maior poténcia para
resfriamento com um valor médio de 24,95 kW. Finalmente, pode ser inferido que as
estruturas tendem a necessitar de mais energia, independente de Orientacao, para
resfriamento.

Figura 21 — Média da poténcia de aquecimento e resfriamento pela Orientacao.
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4.4.7 Area de envidracamento Poténcia de Resfriamento e Aquecimento

A andlise dos graficos de dispersao da Figura 22, revela uma relacdo complexa,
porém positiva entre a area de envidracamento e tanto a poténcia de resfriamento
quanto a de aquecimento. Isso indica que, com 0 aumento da &rea de envidragcamento,
h&4 um aumento na demanda por energia para resfriar e aquecer o ambiente.
Finalmente, ainda € possivel verificar que a poténcia para resfriamento é maior em
todas as percentagens de envidracamento em comparacdo com a poténcia de
aquecimento. Pode ser inferido entdo, que a incidéncia solar em ambientes com area
de vidro tende a facilitar o aquecimento e, portanto, menos energia sera exigido para

esquentar o mesmo ambiente.

Figura 22 — Relacionamento com a Area de envidracamento.
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Fonte: O autor

4.4.8 Distribuicdo da area de envidracamento versus Poténcia de Resfriamento
e Aguecimento

O gréfico de arras da Figura 23, possui a informacdo da média da poténcia de
resfriamento e aquecimento, dado os variados tipos de distribuicbes de area
envidracada. Com isto em mente, € possivel perceber que estruturas prediais sem
areas envidracadas demonstram maior eficiéncia energética. Além disso, é possivel

notar que a poténcia necessaria para aquecimento é menor, independente do

direcionamento da distribuicdo, do que a poténcia necessaria para resfriamento.
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Por fim, a distribuicdo de envidragcamento Uniforme, simbolizado pelo niumero 1,
esta associada ao maior consumo médio de energia, tanto para aguecimento quanto
para resfriamento, indicando que a orientacao da distribuicdo de envidragcamento pode

impactar significativamente a eficiéncia energética das estruturas.

Figura 23 — Média da poténcia de aquecimento e resfriamento pela Distribuicdo de area de
envidragamento.
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Fonte: O autor

4.5 Analise dos resultados da Selecéo de caracteristicas

Visto que algumas caracteristicas testadas, de forma independente, estdo
correlacionadas com as Poténcias, foi entdo verificado o grau de importancia do
relacionamento conjunto entre todas as variaveis explicativas para entender melhor
quais delas tém maior peso para a previsdo. Apos isto, foi obtido o conjunto de
variaveis que trazem os melhores resultados para um conjunto de Algoritmos, através

do método Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas.

4.5.1 Importancia do Algoritmo Floresta Aleatéria e Extreme Gradient Boosting

Primeiramente, foi treinado um modelo de Floresta Aleatoria para previsao tanto
da Poténcia de resfriamento quanto para aquecimento, dado que este algoritmo

permite o retorno da medida de importancia, assim como o Extreme Gradient
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Boosting. As plotagens com respeito ao problema de aquecimento e resfriamento,

para o primeiro algoritmo, se encontram respectivamente nas Figuras 24 e 25.

Figura 24 — Importancias do algoritmo Floresta Aleatéria para a Poténcia de aquecimento.
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Fonte: O autor

Figura 25 — Importancias do algoritmo Floresta Aleatdria para a Poténcia de resfriamento.
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O resultado para problema de aquecimento, visto na Figura 24, mostra que a
Compactacao Relativa é a caracteristica mais importante para a previsdo da Poténcia,
seguida da Area de Superficie. Em contra partida, as variaveis categorias, Orientacio
e Distribuicdo da &area de envidragcamento ndo possuem nenhuma importancia
segundo o Algoritmo utilizado, corroborando com os resultados da Correlagéo, na qual
evidenciou baixo valor. Analisando os resultados para o problema de resfriamento, &
possivel notar que, as variaveis numéricas possuem a mesma ordem de importancia
em comparagdo com o problema de aguecimento, diferenciando apenas no fato em
gue ha uma pequena importancia associada as variaveis Orientacao e Distribuicdo da

area de envidracamento.

Além das andlises de importancia com o modelo de Floresta Aleatéria, foram
obtidas as importancias com o modelo Extreme Gradient Boosting, visto que € um
modelo muito rapido e que trouxe bons resultados em muitos problemas de
Regressado. Os resultados se encontram nas Figuras 26 e 27, onde respectivamente

estdo relacionadas com a Poténcia de resfriamento e aquecimento.

Figura 26 — Importancias do algoritmo Extreme Gradient Boosting para a Poténcia de resfriamento.
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Figura 27 — Importancias do algoritmo Extreme Gradient Boosting para a Poténcia de aquecimento.
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As Figuras 26 e 27, evidenciam que a Compactacdo Relativa € muito mais
importante em comparacdo com as outras variaveis, para ambos o0s problemas,
seguido da Area de envidragcamento com uma discrepancia muito grande com relacéo

ao primeiro lugar.

A diferenca entre as duas analises, é mais explicita no fato de que o terceiro
lugar do ranque de importancia, para o problema de resfriamento, é variavel codificada
Distribuicdo de area de envidragamento Leste, enquanto que para o aquecimento é a
Area de parede. Além disso, as variaveis a partir do quarto lugar no ranque para o
problema de aquecimento possuem importancia aproximadamente zero, enquanto
que para o problema de resfriamento apenas as variaveis Area de superficie e Altura

global tém este resultado.

Finalmente, é importante enfatizar que os resultados da correlagédo foram com
relacdo a variavel mais importante é diferente em comparacdo ao resultado da
importancia pois a correlacdo € avaliada independentemente das outras variaveis
explicativas, enquanto que o céalculo da importancia depende de todas as variaveis

envolvidas no treinamento dos modelos.
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4.5.2 Selecao de variaveis com a Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas para
os problemas de Poténcia de aguecimento e resfriamento

Os resultados a seguir foram utilizados para selecionar as melhores
caracteristicas para cada problema, separadamente. Esta abordagem foi utilizada
com ambos os modelos citados até aqui e selecionaram caracteristicas diferentes

tanto entre modelos, quanto entre problemas.

A Tabela 5, mostra o conjunto de resultados, baseados na raiz do erro médio
quadratico, para cada conjunto de caracteristicas diminuidas a cada iteracdo do

algoritmo para o problema de aquecimento.

Tabela 5 — Resultado da Eliminagdo Recursiva de Caracteristicas para o problema de aquecimento.

Floresta Aleatéria Extreme Gradient Boosting
14 caracteristicas 0,553 0,420
13 caracteristicas 0,558 0,420
12 caracteristicas 0,559 0,420
11 caracteristicas 0,546 0,439
10 caracteristicas 0,542 0,467
9 caracteristicas 0,538 0,492
8 caracteristicas 0,525 0,496
7 caracteristicas 0,526 0,508
6 caracteristicas 0,512 0,496
5 caracteristicas 0,511 0,493
4 caracteristicas 3,168 0,489
3 caracteristicas 3,168 0,488
2 caracteristicas 3,168 0,488
1 caracteristicas 3,168 3,167

Fonte: O autor

O resultado da Tabela 5, mostra que o algoritmo Extreme Gradient Boosting
alcanca métricas melhores em comparacao ao algoritmo Floresta AleatOria, com um
resultado em sua melhor iteracdo de aproximadamente 0,420, entretanto, utiliza 12
das 14 caracteristicas existentes, enquanto que o melhore modelo de Floresta
Aleatoria seleciona apenas 5 caracteristicas, com um resultado de aproximadamente
0,511.

Por fim, visto que o modelo Extreme Gradient Boosting, trouxe melhores

resultados, e foi selecionado para continuidade da sele¢&o de variaveis. O resultado
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apos a selecao esta compilado na Tabela 6, na qual mostra que as variaveis retiradas

para o problema de aquecimento, foram Area de Superficie e Atura global,

corroborando com o resultado da Importancia da Figura 26.

Tabela 6 — Variaveis selecionadas para o problema de aquecimento.

Variaveis Extreme Gradient Boosting
Compactacao Relativa Manter
Area de superficie Retirar
Area de parede Manter
Area de telhado Manter
Altura global Retirar
Area de envidragamento Manter
Orientacao Leste Manter
Orientacéo Sul Manter
Orientacao Oeste Manter
Distribuicdo da area de Manter
envidracamento Uniforme
Dlst_rlbw(;ao da area de Manter
envidracamento Norte
Dlst.rlbw(;ao da area de Manter
envidracamento Leste
Distribuicdo da area de Manter
envidracamento Sul
Distribui¢é@o da area de

Manter

envidracamento Oeste

Fonte: O autor

A seguir os foram obtidos os mesmos resultados, porém, para o problema de

resfriamento. A Tabela 7, evidencia os resultados da Eliminacdo Recursiva de

Caracteristicas, onde mais uma vez o algoritmo Extreme Gradient Boosting aparenta

possuir os melhores resultados, enquanto que a Tabela 8 mostra o conjunto das

variaveis selecionadas.

Tabela 7 — Resultado da Eliminacdo Recursiva de Caracteristicas para o problema de resfriamento.

Floresta Aleatéria

Extreme Gradient Boosting

14 caracteristicas 1,806 1,294
13 caracteristicas 1,789 1,294
12 caracteristicas 1,717 1,294
11 caracteristicas 1,887 1,288
10 caracteristicas 1,912 1,330
9 caracteristicas 1,885 1,444
8 caracteristicas 1,803 1,686
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7 caracteristicas 1,796 1,825
6 caracteristicas 1,722 1,913
5 caracteristicas 1,721 1,963
4 caracteristicas 2,702 1,869
3 caracteristicas 2,702 1,803
2 caracteristicas 2,702 1,719
1 caracteristicas 2,702 2,698

Fonte: O autor

Tabela 8 — Variaveis selecionadas para o problema de resfriamento.

Variaveis

Extreme Gradient Boosting

envidracamento Oeste

Compactacao Relativa Manter
Area de superficie Retirar
Area de parede Manter
Area de telhado Manter
Altura global Retirar
Area de envidragamento Manter
Orientacao Leste Manter
Orientacéo Sul Manter
Orientacéo Oeste Manter
Distribui¢é@o da area de :

. . Retirar
envidracamento Uniforme
Distribuicdo da area de

. Manter
envidracamento Norte
Distribuicdo da area de

. Manter
envidracamento Leste
Distribui¢éo da area de

. Manter
envidracamento Sul
Distribuicdo da area de

Manter

Fonte: O autor

O resultado da Tabela 8 mostra que o problema de resfriamento rejeita, além

das duas variaveis rejeitadas no problema de aguecimento, a variavel codificada

Distribuicdo da area de envidragamento Norte como uma variavel que traz beneficio

para a previsao.
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4.5.3 Resultados da escolha do melhor algoritmo

Apds o pré-processamento das variaveis categoricas com o One Hot Encoding
e das variaveis numéricas com a Normalizacdo, além da sele¢édo de variaveis, foi
necessario encontrar, de maneira mais confiavel do que apenas olhar as métricas da
Eliminacao recursiva de Caracteristicas, o algoritmo que melhor se ajusta a ambos os
problemas em questéo. Para isto, foi feita uma analise de variabilidade dos resultados
para checar se, apés mdltiplos treinamentos e avaliagdes, qual algoritmo gerou os
melhores resultados, em outras palavras, qual modelo gerou em média métricas
menores e com baixo desvio padrdo da métrica Raiz do erro médio quadratico. Foi
possivel ainda, construir um grafico de Box Plot, para cada problema, com o resultado
de cada algoritmo. As plotagens, para respectivamente a poténcia de aquecimento e

resfriamento, se encontram nas Figuras 28 e 29.

Figura 28 — Box Plots de sete algoritmos para o problema de aquecimento.

—————

Lasso Ridge SVR RandomForestR ExtraTreeR XGB MLP

Fonte: O autor

Figura 29 — Box Plots de sete algoritmos para o problema de resfriamento.
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—

Lasso Ridge SVR RandomForestR ExtraTreeR XGB MLP
Fonte: O autor

As Figuras 28 e 29 evidenciam que o algoritmo Extreme Gradient Boosting €
realmente o melhor algoritmo para ambos os problemas, enquanto que em segundo
lugar se encontra o modelo de Floresta Aleatéria. Para uma analise mais minuciosa
foram obtidas duas tabelas, nas quais tiveram o objetivo de mostrar claramente os
valores de média, desvio padrdo, valor minimo, primeiro quartil, mediana, terceiro
guartil e valor maximo para os dois melhores algoritmos, da métrica raiz do erro médio
quadratico. Estes dados se encontram, respectivamente para o problema de
aguecimento e resfriamento, nas Tabelas 9 e 10.

Tabela 9 — Dados dos estatisticos da Raiz do erro médio quadratico para os dois melhores algoritmos
relacionados ao problema de aquecimento.

Floresta Aleatoria Extreme Gradient Boosting

Média 0,568 0,445
Desvio Padréao 0,064 0,039
Valor minimo 0,504 0,394
1° quartil 0,529 0,414
Mediana 0,542 0,457

3° quartil 0,600 0,470
Valor maximo 0,664 0,488

Fonte: O autor
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Tabela 10 — Dados dos estatisticos da Raiz do erro médio quadratico para os dois melhores
algoritmos relacionados ao problema de resfriamento.

Floresta Aleatdria Extreme Gradient Boosting

Média 1,834 1,323
Desvio Padrédo 0,074 0,162
Valor minimo 1,735 1,099
1° quartil 1,809 1,244
Mediana 1,815 1,354

3° quartil 1,882 1,385
Valor maximo 1,928 1,531

Fonte: O autor

Para ambos os problemas, em média, a raiz do erro médio quadratico é menor
para o algoritmo Extreme Gradient Boosting, alcancando um valor de 0,445 para a
poténcia de aquecimento e 1,323 para o resfriamento. Em contra partida, o desvio
padrdo ndo é mais baixo em ambos 0s problemas, sendo 0 mesmo menor para o

algoritmo de Floresta Aleatéria no problema de resfriamento.

Finalmente, os valores maximos e minimos relacionados ao segundo algoritmo,
para as duas situacdes, séo inferiores em comparagao ao primeiro. Este resultado,
portanto, sugere que o algoritmo Extreme Gradient Boosting como um modelo muito

interessante para ambos os problemas.

4.5.4 Resultado da escolha dos Hiper parametros

Apés a descoberta do melhor modelo, foi necessério ajustar o conjunto de hiper
parametros do algoritmo. Para isto, o GridSearchCV foi utilizado no conjunto de Hiper
parametros e seus espacos de valores, assim como uma breve descricdo, sao

evidenciados na Tabela 11.

Tabela 11 — Conjunto de Hiper pardmetros e seus espacos de valores.

Descri¢ao Lista de valores
n_estimators Numero de arvores utilizadas. 100, 150, 200, 250]
max_depth Profundidade das arvores. [4.5, 6]
| . Taxa com que os passos de [0.01, 0.001, 0.05]
earning_rate RSP RL
atualizacéo séo feitos.
Define a proporgao de amostras [0.4, 0.5, 1]

subsample

na qual cada arvore é treinada.




68

Parametro para regularizacéo e, [3, 4]
portanto, controle de sobreajuste.
Fonte: O autor

lambda

Os Hiper parametros foram escolhidos para os modelos n&o sofressem
Sobreajuste, entretanto, que fosses relativamente complexos para gerar boas

métricas.

Finalmente, foi possivel obter os resultados da meétrica Raiz do erro médio
quadratico do ajuste fino para cada problema e, com o método de validagédo cruzada
ao conjunto de treinamento, gerando, portanto, um valor médio da métrica para o
conjunto particionado de treinamento e um conjunto de validacdo criado
automaticamente a partir do primeiro. Os resultados se encontram na Tabela 12,

discretizados por tipo de problema e conjunto de dados a qual a métrica foi obtida.

Tabela 12 — Resultados da validagdo cruzada em conjunto com o ajuste fino, para cada problema.

Modelo de poténcia de Modelo de poténcia de
aguecimento resfriamento
Treinamento 0,318 0,542
Validag&o 0,464 1,311

Fonte: O autor

Os resultados da Tabela 12, mostram que os modelos nédo aparentam sofre de
sobreajuste. Além disso, pode-se inferir que modelar a poténcia de resfriamento tende
a ser mais dificil, dado o valor mais alto da raiz do erro médio quadratico para ambos

0S conjuntos.

4.5.5 Resultado da modelagem no conjunto de teste

Ao fim da modelagem, foi utilizado modelos escolhidos e refinados ao conjunto
intocado de teste, apds o retreinamento no conjunto completo de treinamento. Os
resultados para ambos os modelos, utilizando a raiz do erro médio quadrado e o
Coeficiente de Determinacdo, no conjunto intocado e no de treinamento, estao

presentes nas tabelas 13 e 14, respectivamente.



Tabela 13 — Resultados da Raiz do erro médio quadratico no conjunto de teste e treinamento.
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Modelo de poténcia de

Modelo de poténcia de

aguecimento resfriamento
Treinamento completo 0,333 0,526
Teste 0,433 1,240

Fonte: O autor

Tabela 14 — Resultados do Coeficiente de Determina¢do no conjunto de teste e treinamento.

Modelo de poténcia de

Modelo de poténcia de

aquecimento resfriamento
Treinamento completo 0.999 0.997
Teste 0.998 0.983

Fonte: O autor

Os resultados em ambas as tabelas, mostram que o erro é baixo e a quantidade

de variancia explicada pelos modelos € muito alta, evidenciando que bons modelos

foram gerados a partir dos dados. Além disso, ndo ha evidéncia de sobre ajuste, visto

gue os valores de resultados para os conjuntos de treino e teste estdo razoavelmente

proximos. Com isso, € possivel indicar que com modelos confiaveis para estabelecer

valores concretos de poténcia, sendo utilizados em locais em que o erro do

dimensionamento leva ao desperdicio de energia, pode ajudar na reducdo do custo

pago em energia e em reduzir o desperdicio de consumo.

Finalmente, é possivel inferir que a modelagem da Poténcia de aquecimento

aparenta ser melhor dado o conjunto de dados disponivel e variaveis selecionadas

para cada problema, em comparacdo com a Poténcia de resfriamento, visto que as

métricas foram melhores.
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5 CONCLUSOES E PROPOSTAS DE CONTINUIDADE

Em meio ao crescente consumo de energia, o presente trabalho buscou trazer
uma nova forma de modelar a poténcia necessaria para resfriamento e aquecimento,
baseado em caracteristicas fisicas das estruturas. Mostra-se, portanto, que € possivel
obter estimativas para ajudar em projetos e melhorar a eficiéncia energética do local
utiizando modelos de Aprendizado de Maquina, visto que € uma alternativa
interessante, dada a flexibilidade de adaptacédo e velocidade de se obter resultados

confiaveis.

Além disso, é possivel concluir que a modelagem das Poténcias utilizando o
algoritmo Extreme Gradient Boosting pode ser feita com precisdo utilizando as
caracteristicas fisicas das estruturas, podendo ser utilizadas para modelar o
comportamento e fazer previsbes. Contudo, os resultados evidenciaram que modelar
a Poténcia de Resfriamento aparenta ser sutiimente mais complicado, havendo

necessidade de maior exploracéo para identificar as causas desta discrepancia.

Finalmente, apesar das limitagbes de dados, como quantidade e variabilidade,
este trabalho pavimenta o inicio de um caminho que pode ser aperfeicoado, para
melhorar o conhecimento tanto na area da Engenharia Elétrica como em modelagem
de dados. Segue, portanto, que o presente trabalho pode ser seguido adiante com as

seguintes propostas:
e Coletar mais dados para uma andlise mais robusta.
e Buscar novas variaveis para acrescentar informacao.
e Ultilizar algoritmos ndo paramétricos mais complexos.
e Utilizar outros tipos de transformacdes para normalizar as distribuicdes.

e Aumentar o numero do espaco de Hiper parametros no ajuste fino. Além de

utilizar métodos mais estocasticos para uma varredura mais eficiente.

¢ Quantificar se ha ganho de custo ao fazer uma previsao utilizando o modelo e

ao fazer utilizando outro tipo de software.
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