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RESUMO

A eficiéncia energética em edificagbes € uma estratégia essencial para a redugéo do
consumo de recursos naturais e para a promog¢ao da sustentabilidade ambiental. Este
estudo teve como objetivo analisar a influéncia de variaveis arquitetbnicas no
desempenho térmico de edificios, por meio da aplicacdo de algoritmos de
aprendizado de maquina em uma base de dados simulada, conhecida como Energy
Efficiency Data Set. A metodologia envolveu analise exploratoria, pré-processamento
dos dados e aplicagdo de rede neural PMC aproximador (Perceptron multiplas
camadas) avaliados por métricas estatisticas como erro quadratico médio, coeficiente
de Pearson e variancia. Os resultados apontaram que a rede neural assumiu boa
eficiéncia em sua aproximacgao, porém € necessario subdividir os modelos de edificios
para que evite a dispersdo entre os dados, proporcionando uma menor variancia.
Constatou-se que a altura total do edificio e a area do telhado sdo os principais
determinantes do desempenho energético. Conclui-se que o uso de técnicas de
inteligéncia artificial pode subsidiar decisbes mais conscientes e sustentaveis no
processo de concepgao arquitetbnica.

Palavras-chave: eficiéncia energética; neurais; aproximador; Perceptron; inteligéncia
artificial

BUILDING ENERGY PERFORMANCE PREDICTION: an approach based on
training multi-layer neural networks.

ABSTRACT
Energy efficiency in buildings is an essential strategy for the reduction of natural
resource consumption and for the promotion of environmental sustainability. This
study aimed to analyze the influence of architectural variables on the thermal
performance of buildings through the application of machine learning algorithms on a
simulated database, known as the Energy Efficiency Data Set. The methodology
involved exploratory analysis, data preprocessing, and the application of an MLP
(Multi-Layer Perceptron) approximation neural network, evaluated by statistical
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metrics such as mean squared error, Pearson coefficient, and variance. The results
indicated that the neural network achieved good efficiency in its approximation;
however, it is necessary to subdivide the building models to avoid data dispersion,
providing lower variance. It was found that the total height of the building and the roof
area are the main determinants of energy performance. It is concluded that the use of
artificial intelligence techniques can support more conscious and sustainable
decisions in the architectural design process.

Key words: Energy efficiency; neural; approximator; Perceptron; artificial
intelligence

1 INTRODUGCAO

O crescente consumo de energia no setor da construgao civil tem impulsionado
a busca por solugdes que promovam maior eficiéncia energética em edificagdes.
Edificios comerciais e residenciais sao responsaveis por uma parcela significativa da
demanda energética global, sendo que grande parte desse consumo € destinada aos
sistemas de climatizagdo, como aquecimento e resfriamento ambiental. Diante desse
cenario torna-se fundamental o desenvolvimento de estratégias que permitam
projetar construgdes mais eficientes, considerando variaveis arquitetbnicas que
influenciem diretamente o desempenho térmico das edificagdes (Siqueira; Tiba;
Fraidenraich, 2008).

Nesse contexto, o conceito de eficiéncia energética em edificagdes ganhou
destaque por representar uma estratégia eficaz na busca por construcdes
sustentaveis, capazes de reduzir o impacto ambiental e os custos operacionais ao
longo do ciclo de vida do edificio (Alves; Oliveira; Carvalho, 2019). Partindo deste
principio, surtiu-se em analisar o comportamento de diferentes edificios quando
submetidos a cargas térmicas, porém o seu resultado de carga de aquecimento e
resfriamento nao é tao trivial. Nesse sentido, a implementagédo de uma rede neural
contribui para o desenvolvimento de estruturas mais sustentaveis.

Com o passar dos séculos o homem buscou a possibilidade de criar
mecanismos que reproduzisse as caracterisitcas dos seres humanos, como realizar

atividades, calculos e interagisse conosco. Estes anseios acompanham mais de 700
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anos na histéria da humanidade (Catarino, 2025). Ainda, Catarino (2025) menciona
que a realidade em que vivemos é um futuro inimaginavel, visto que as maquinas tem
a capacidade de detectar objetos, figuras, reproduzir um roteiro de um filme, entre
outras agdes, isto evidencia como os avangos tecnologicos tem impactado em varios
segmentos de negécios, principalmente naqueles que realizam tarefas rotineiras e
repetitivas, otimizando assim o rendimento e produg¢ao das demandas.

E para a avaliacédo dos diferentes modelos de construcao de edificios, pode se
utilizar de uma rede PMC que tem os seus neurdnios (unidades de processamento
de informagdo) organizados em camadas sem conexdes laterais e os sinais de
entrada se propagam de tras para frente através da rede que é treinada por um

algoritmo de retro propagacao. (Siqueira; Tiba; Fraidenraich, 2008).

A utilizagado de modelos preditivos baseados em aprendizado de maquina tem
se mostrado uma alternativa viavel para estimar o consumo energético de edificios,
especialmente em fases iniciais de projeto. Esses modelos permitem analisar como
variaveis geométricas e estruturais impactam nas cargas térmicas, oferecendo aos
profissionais de arquitetura e engenharia subsidios para decisdes mais sustentaveis.
Nesse contexto, a base de dados Energy Efficiency, disponibilizada pela UCI Machine
Learning Repository, apresenta-se como um recurso valioso para estudos nessa area,
por reunir informacdes simuladas de edificagdbes com diferentes caracteristicas
construtivas e arquitetdnicas.

A referida base de dados contempla varidveis continuas e discretas que
representam elementos do projeto arquitetdnico, como compacidade relativa, area
superficial, area das paredes, area do telhado, altura total, orientacao solar, area de
envidragamento e sua distribuicdo. As variaveis de saida sao as cargas térmicas de
aquecimento e resfriamento, calculadas por meio de simulagbes computacionais. A
analise dessas variaveis, aliada a técnicas de regressdo multivariada, possibilita
identificar quais aspectos construtivos mais influenciam no desempenho energético

de uma edificagao.
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Dessa forma, o presente artigo tem como objetivo realizar uma analise
exploratoria e preditiva sobre a base de dados Energy Efficiency, buscando
compreender as relagdes entre os parametros arquitetdnicos e as cargas térmicas
envolvidas. A partir da aplicagado da rede neural, pretende-se avaliar a acuracia das
previsdes e pela SHAP values pode-se identificar as variaveis mais relevantes para o
consumo energeético, contribuindo com informagdes que possam apoiar decisdes em

projetos de construgao sustentavel.

2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

2.1 Eficiéncia e contribuicao das redes neurais na engenharia

A preocupacao com a sustentabilidade no setor da construgao civil tem se
intensificado nas ultimas décadas, impulsionada por fatores como a escassez de
recursos naturais, o0 aumento das emissdes de gases de efeito estufa e a crescente
demanda por eficiéncia no uso da energia. Nesse contexto, o conceito de eficiéncia
energética em edificagcbes ganhou destaque por representar uma estratégia eficaz na
busca por construcdes sustentaveis, capazes de reduzir o impacto ambiental e os
custos operacionais ao longo do ciclo de vida do edificio (Alves; Oliveira; Carvalho,
2019).

A eficiéncia energética refere-se a capacidade de uma edificagdo utilizar
racionalmente a energia, mantendo niveis adequados de conforto térmico, luminico e
acustico para os ocupantes. A literatura aponta que o desempenho energético de um
edificio € influenciado por diversos fatores, como caracteristicas geométricas,
materiais construtivos, orientacido solar, ventilacdo natural, além do comportamento
dos usuarios e das condigdes climaticas locais (Souza; Moreira, 2020). Em especial,
os sistemas de aquecimento e resfriamento representam parcela significativa do
consumo energético em edificios residenciais e comerciais, 0 que torna a analise das

cargas térmicas uma tarefa central em estudos sobre eficiéncia energética.
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Nesse cenario, os avangos em técnicas computacionais e inteligéncia artificial
tém permitido o desenvolvimento de modelos preditivos para estimar o consumo
energético de edificagdes, com base em caracteristicas do projeto arquitetdnico.
Segundo Lima et al. (2021), esses modelos permitem reduzir custos e tempo de
simulagcao quando comparados a softwares tradicionais de modelagem energética,
como EnergyPlus ou Ecotect.

Dentre os algoritmos mais utilizados para problemas de regresséo aplicados a
eficiéncia energética, destacam-se a regressao linear, regressao de arvores (como
Random Forest), maquinas de vetor de suporte (Support Vector Machines — SVM) e
redes neurais artificiais. Cada um desses métodos possui vantagens e limitagdes,
sendo importante considerar a natureza dos dados, o numero de instancias e a
complexidade do problema ao escolher o modelo mais adequado (Ferreira; Santos,
2022).

O uso de bases de dados simuladas, como a Energy Efficiency Data Set
disponibilizada pela Universidade da Califérnia em Irvine (UCI), tem sido amplamente
empregado em pesquisas académicas. Essa base é composta por 768 instancias
geradas a partir de simulagbes com diferentes configuracbes geométricas e
construtivas de edificios, variando parametros como compacidade, altura, area de
envidragcamento e orientagao solar. Os dados foram obtidos por meio do software
Ecotect, sendo utilizados para prever as cargas térmicas de aquecimento (Heating
Load) e resfriamento (Cooling Load) (Tsilimparis; Angelakis, 2012).

Embora o uso de dados simulados apresente algumas limitagdes, como a
auséncia de variaveis relacionadas ao comportamento dos usuarios ou as condi¢des
climaticas reais, esse tipo de base oferece um ambiente controlado e padronizado
para experimentacdo com algoritmos de aprendizado de maquina. Além disso,
possibilita a replicacdo de experimentos e a comparacao de diferentes abordagens
metodoldgicas em um cenario comum (Martins; Costa, 2021).

A literatura também destaca as técnicas de analise de importancia de variaveis
(feature importance), como os valores de SHAP (SHapley Additive exPlanations), que

permitem interpretar os modelos de aprendizado de maquina e identificar quais
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fatores arquitetdnicos mais influenciam no consumo energético (Lundstrom; Nilsson,
2020). Tais abordagens fortalecem a conex&o entre a modelagem computacional e a
pratica arquitetdnica, promovendo projetos mais embasados em dados.

Assim, observa-se que o cruzamento entre engenharia, arquitetura e ciéncia
de dados tem potencial para transformar a forma como sédo concebidos os projetos

de edificagdes, integrando analises preditivas desde as fases iniciais.

2.2 Redes neurais

As redes neurais sdo um conjunto de ferramentas computacionais neurais que
tem como o objetivo emular o cérebro humano de acordo de uma certa tarefa. Com
isso existem as RNAs que estao interligados por sinapses artificiais, representadas
por vetores ou matrizes de pesos sinapticos. Essas redes em si oferecem a
capacidade nao apenas de aprender com dados, mas também de aplicar esse
controle de forma eficaz, trazendo maior alternativa para resolver problemas
complexos (Lopes, et al., 2013).

A Camada de Entrada é responsavel por receber os dados brutos e
encaminha-los aos neurdnios da primeira camada oculta, atribuindo um peso inicial a
cada conexdo. A Camada Oculta (ou Multiplas Camadas Ocultas) realiza todo o
processamento e a remogao de caracteristicas (recursos) dos dados. A Camada de
Saida é a camada final da rede. Depois de treinar os neurénios e ajustar os pesos, o
objetivo é gerar um valor final que seja semelhante ou préximo ao resultado desejado.
(Catarino, 2025).

Com base em alguns pesquisadores como David E. Rumelhart, Geoffrey E.
Hinton e Ronald J. Wiliilans, publicaram um artigo a respeito do estudo das redes
neurais com base na retropropagacao, e este estudo possibilita a novas aplicagdes,
visto que a retropropagacao permitiria que camadas intermediarias da Perceptron
conseguem ser corrigidas durante a execugao, permitindo a resolugao de problemas

mais complexos (Catarino, 2025).
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A rede PMC aproximador permite a integracao de redes neurais em um sistema
cuja variaveis apresentam uma solugdo néo trivial e complexa, fazendo com que a
inteligéncia artificial seja aplicada de acordo com cada variavel, sendo uma forma de
interacao entre as areas como a engenharia, diminuigao de custos integrado a gestao

das estruturas, a area da fisica e transferéncia de calor e massa.

3 METODOLOGIA

Este estudo caracteriza-se como uma pesquisa aplicada, de abordagem
quantitativa e natureza exploratéria e explicativa. E aplicada, pois visa contribuir com
solugbdes praticas no campo da construgdo civil e da eficiéncia energética em
edificagdes. Possui carater exploratério ao investigar as relagdes entre variaveis
arquitetbnicas e desempenho energético, e explicativo ao propor modelos preditivos
para estimar as cargas térmicas de aquecimento e resfriamento.

Quanto aos meios, trata-se de uma pesquisa documental e experimental
computacional, uma vez que utiliza uma base de dados secundaria proveniente do
repositério publico da University of California, Irvine (UCI Machine Learning
Repository), associada a realizagdo de experimentos com algoritmos de regressao

multivariada por meio de linguagem de programacao Python.

3.1 Base de Dados

Para o desenvolvimento deste trabalho, foi empregado um conjunto de dados
focado na area da engenharia mecanica. Este conjunto de dados visa a relagéo de
carga térmica (aquecimento e resfriamento) com a eficiéncia energética do edificio,
ou seja, conforme o design do edificio varia como area envidragada, area do telhado,
orientagao, area de superficie, também ira variar a eficiéncia energética resultante do

edificio.
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Figura 1 — Nomeagédo do conjunto de dados.

X1 Recurso Continuo Compacidade relativa nao
X2 Recurso Continuo Area da superficie nao
X3 Recurso Continuo Area da parede nédo
X4 Recurso Continuo Area do telhado nao
X5 Recurso Continuo Altura total nao
X6 Recurso Numero inteiro Orientagao nao
X7 Recurso Continuo Area envidracada nao
X8 Recurso Numero inteiro Distribuicdo da area envidracada nédo
Y1 Alvo Continuo Carga de aquecimento néo
Y2 Alvo Continuo Carga de resfriamento nao

Fonte: Adaptado de Tsanas, Xifara (2012).

A figura 1 representa o significado para cada uma das colunas e o método
utilizado para o desenvolvimento do projeto foi a utilizagdo do software MatLab,
partindo de uma rede neural PMC (Perceptron de multiplas camadas) aproximador,
validando que conforme a variaveis se alteram, sera alterado também a eficiéncia
energética, sendo assim a PMC aproximador gerara uma “fungao” para prever a

eficiéncia do edificio com base nas alteragdes das variaveis.

Figura 2 — Topografia da rede PMC para aproximacao

X7 O3 _/.l- - SR Camada neural
2 de saida

- Fase forward
s Fage backwo: !

Fonte: Silva et al. (2010)
A topografia da rede neural descrita figura 2, mostra o funcionamento da rede

PMC para aproximacédo, destaca-se que o conjunto de dados foi fiel ao repositorio
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publico da University of California, Irvine (UCI Machine Learning Repository, nao

submetendo a nenhuma alteragéo.

Figura 3 — Parte do conjunto de dados de treinamento

1 | 2 | 3 4 | s 6 7 | 8 | 9 | w |
1 09800 514.5000 294 110.2500 7 2 0 o 155500 213300
2 09800 514.5000 294 110.2500 7 3 0 o 155500 213300
3 09800 514.5000 294 1102500 7 4 0 0 155500 213300
4 09800 514.5000 294 1102500 7 5 0 0 1550 213300
5 09000 5635000 3185000 122.5000) 7 2 0 o 208400 282800
6 09000 5635000 3185000 122.5000) 7 3 0 o 214600 253800
7 09000 5635000 3185000 1225000 7 4 ) o 20700 251600

Fonte: Autoria prépria (2025).

Para efeito de compreendimento do funcionamento da rede, a figura 3 mostra
incialmente os valores da coluna 1 a coluna 8 que assume um valor de entrada e a
partir destes dados sao calculados pesos aleatérios em fungao de cada neurdnio. O
valor gerado pelo neurdnio € enviado para a saida da rede Y1 ou Y2, caso o valor
que foi treinado e “enviado” para as saidas nao seja proximo do valor de saida
esperada, os pesos sdo novamente calculados até que a “funcdo de aproximacao”
seja encontrada. Estas repetigdes que sao realizadas no processo de treinamento
vao se repetir até o limite estabelecido de épocas de treinamento definido seja
atingido. Vale ressaltar que caso tenhamos um valor de neurdnios fora da proporgao
de dados, fora da taxa de aprendizagem e precisdao, teremos uma aproximacao

dispersa.

Figura 4 — Coeficiente de Pearson para Carga de aquecimento

Varidvel Coeficiente Interpretagdo
X1 0,62 Moderada positiva
x2 -0,66 Moderada negativa
X3 0,46 Moderada positiva
x4 -0,86 Forte negativa
x5 0,89 Forte positiva
X6 0,00 Nula (Sem caorrelagiol)
x7 0,27 Fraca positiva
xa 0,09 Muito fraca (Quase nula)

Fonte: Autoria prépria (2025).
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Com base na figura 4, foi realizado a verificagao do coeficiente de Pearson,
mostrando quais as variaveis que mais interferem na carga do edificio. E notavel que
as variaveis X1 - compacidade relativa, X2 — area de superficie, X3 — area da parede,
X4 — area do telhado, X5 — altura total, sdo os parametros que mais interferem na
saida da rede, sendo os mais fortes a altura total do edificio e a area do telhado, neste
quesito prevemos que quanto maior a sua altura do prédio maior a carga, e quanto
menor a area do telhado maior é a carga, visto que a regido interna do prédio tem

pouca circulagao e alto aglomeragao de calor no ambiente.

3.2 Pré-processamento dos Dados
O pré-processamento dos dados consistiu nas seguintes etapas:
o Normalizagao dos atributos continuos por meio da técnica Min-Max Scaling, de
forma a adequar os valores ao intervalo [0,1];
e Separacao da base em 80% para treinamento e 20% para validacéo, de forma

estratificada, garantindo a proporcionalidade das distribui¢des.

Figura 5 — Inicializagao e parametrizagao do script

¥inicializa¢do dos vetores radomicos de pesos Wl e W2
Meuronios_entrada = 24;%28 25
Meuronios_saida = 2;
W1 = rand(Meuronios_entrada,n_ent+1);
fprintf('Pesos iniciais primeira camada neural: [");
fprintf('%g, ', Wl(l:end-1));
fprintf{'%¥z]'n', Wliend)});
% ¥salver pesos para utilizar na rede momentum
save( 'wl_inicial.txt", 'Wl', ' -ascii');

W2 = rand(Meuronios_saida,Neuronios_entrada+l1);
fprintf('Pezos iniciais segunda camada neural: [');

fprintf('%¥g, ', W2(l:end-1));

fprintf{'%¥z]'n', W2{end)});

% ¥salver pesos para utilizar na rede momentum

cavel 'w?_inicial.txt", W2, ' -ascii*);

B 1 R L L LT L
pause(2

B o e e
n=0.87; %taxa de aprendizagem

e = le-7; % precisido

Fonte: Autoria prépria (2025).
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Na figura 5, vemos parametros que foram adequados ao script da PMC foram
o numero de neurénios, a taxa de aprendizagem e a precis&o, ora os valores geravam
uma discrepancia maior e ora menor, porem o que melhor atendeu as expectativas
foi o valor de 24 neurbnios, 0.07 de taxa de aprendizagem e uma precisédo de 1 -
1077,

3.3 Avaliagao do Desempenho

A avaliagdo dos modelos foi feita por meio de trés métricas estatisticas:

Root Mean Squared Error (RMSE): mede o erro médio quadratico da previsao;

Variancia: indica o quanto os valores variam em relagado ao conjunto de dados.

Taxa de acerto: validar qual a margem de acerto ao comparar o conjunto de dados
de validagdo com o de treinamento.

Coeficiente de Pearson: medir a interferéncia de dados com relagéo a carga do

edificio.

4 APRESENTAGAO E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

Esta secado apresenta os resultados obtidos a partir das etapas de analise
exploratéria, modelagem preditiva e interpretagdo dos modelos aplicados sobre a
base de dados Energy Efficiency. A discussao esta estruturada em tdpicos que visam
facilitar a compreensao da contribuicdo de cada etapa para os objetivos da pesquisa.

O banco de dados foi implementado na rede neural por meio do MatLab, e
inicialmente foi realizado diversos teste para prever a melhor condicdo para o
aproximador. A figura 6 representa o comportamento do erro em relagao as épocas
de treinamento, apresentando um baixo percentual de erros que adiante do artigo

sera apresentado.
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Figura 6 — Grafico do comportamento do erro com relagido as épocas de treinamento

1 T T T T T T
BP convencional

0.5 .

Erro

0 I | | | | | 1
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000
Epocas

Fonte: Autoria prépria (2025).
Importante calcularmos a relacdo que existe entre o erro relativo médio com

um dos valores que fazem parte do conjunto de dados na saida.

A figura 3 representa na coluna 9 e 10 as saidas para Y1 e Y2
respectivamente, podemos pegar como exemplo a linha 1, onde a média entre as
saidas € de 18,44 e o erro relativo médio é de 0,9757. Sendo assim a taxa de acerto

€ calculada por:

18,44 — 0,9757

— 100 = 94,71 % (1)

Taxa de acerto1 =

A taxa de acerto pode variar de acordo com a saida que encontramos, como €

o exemplo da linha 5, onde a média € de 24,56

24,56 — 0,9757

e 100 = 96,03 % 2)

Taxa de acerto 2 =

Para efeito de testes é conveniente que a carga térmica tanto de aquecimento
quanto para resfriamento assuma valores préxima a 20, pois desta maneira o erro
relativo médio se comporta com maior precisdo. Mas caso estes valores nao se
aproximem de 20, é interessante a formulagdo de um novo conjunto de dados com
resultados menores para que a aproximacgao tenda a uma maior precisio, visto que
a figura 6 demonstra o comportamento do erro com um valor pequeno em

comparagao com a quantidade de épocas.
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Figura 7 -Comparativo de validagao da carga de aquecimento

50 T - = T VI T - T = I- T
Y1 Previsto (desnormalizado)
40+ Aol — — —Y1Real 4
30
20
10 1 | | |
0 20 40 60 80 100 120 140 160

Fonte: Autoria prépria (2025).

Na figura 7 podemos ver a proximidade dos valores reais com os valores
previstos, e como estamos falando de carga térmica em relagédo a um prédio inteiro
vemos que temos muitas variagdes de valores atingindo grandes picos ou vales, &
interessante realizar a separagao em diferentes categorias, como por exemplo: uma
categoria de 15 a 25, uma de 26 a 30, e de 31 a 50, para que tenha uma maior

homogeneidade entre os dados, e assim o aproximador tera maior eficiéncia.

Figura 8 — Comparativo de validagao de carga de resfriamento.
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Fonte: Autoria prépria (2025)

A figura 8 faz um comparativo entre o Y2 Previsto e o Y2 Real, vemos que o
comportamento da rede € semelhante a da carga de aquecimento, apresentando

picos e vales em diferentes regides, mostrando que o conjunto de dados deve ser
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avaliado em forma de categorias, visto que as variaveis de maior coeficiente de

correlagao interferem nitidamente no resultado da projecgéao.

O erro relativo médio gerado pela rede foi de 0,9758 e uma variancia de
28,98 %. Devido a ndo homogeneidade ha uma discrepancia entre os dados tendo
um numero maior de variancia quando realizado os testes da rede neural., porém o
erro relativo médio € baixo, mostrando que os dados tém uma certa variagao devida
as diferentes condigbes que o edificio tem, porém com aceitagao para a rede visto a

boa taxa de acerto.

5 CONSIDERAGOES FINAIS

A eficiéncia energética em edificacdes representa um desafio estratégico no
contexto da sustentabilidade urbana e da racionalizacdo do consumo de recursos
naturais. O presente estudo buscou analisar, por meio de técnicas que avaliam
variaveis arquitetonicas e o desempenho energético de edificios simulados, utilizando
a base de dados Energy Efficiency, disponibilizada pela UCI Machine Learning
Repository.

Inicialmente, foi realizada uma analise exploratéria detalhada dos dados,
permitindo identificar padrbées de correlagdo entre os atributos geométricos dos
edificios e as cargas térmicas de aquecimento e resfriamento. Verificou-se que
variaveis como X1 - compacidade relativa, X2 — area de superficie, X3 — area da
parede, X4 — area do telhado, X5 — altura total, sdo os parametros que mais interferem
na saida da rede, sendo os mais fortes X5 - altura total do edificio e X4 - area do
telhado apresentaram forte impacto no consumo energético, evidenciando a
influéncia direta do formato e das proporgées arquitetdnicas sobre a eficiéncia térmica
das construgoes.

Apesar da qualidade da base de dados e da eficiéncia do modelo aplicado, o

estudo apresenta limitacbes que devem ser consideradas. A principal delas refere-se
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ao fato de que os dados analisados sao provenientes de simulagdes computacionais
e, portanto, n&o incorporam variaveis contextuais do mundo real, como clima local,
comportamento dos usuarios e manutengao dos sistemas. Essas limitacbes abrem
caminho para estudos futuros que integrem dados reais de edificagbes, com maior
variabilidade e complexidade, além de testar os modelos em diferentes zonas
climaticas, e outro parametro seria quanto a variancia entre os dados, para que os
dados venham ser subdivididos em categoria de 15 a 25, uma de 26 a 30, e de 31 a
50, para que tenha uma maior homogeneidade que resultara em um aproximador

mais eficiente.

Conclui-se, portanto, que a alianca entre ciéncia de dados e arquitetura pode
promover avangos significativos em direcdo a sustentabilidade do ambiente
construido, desde que os métodos adotados sejam cuidadosamente validados e
contextualizados. Os resultados desta pesquisa demonstram que € possivel utilizar
inteligéncia artificial para prever e interpretar o comportamento energético de

edificios, oferecendo suporte técnico e estratégico para decisdes projetuais.
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