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Resumo

Desde o Acordo de Paris, adotado em 2015, diversas estratégias e metas climaticas ambiciosas
tém sido estabelecidas, tanto a nivel mundial como europeu, com o objetivo de alcancar a
neutralidade carbdnica a longo prazo. Esta pressao global impulsiona a adog¢ao de medidas que
promovam a descarbonizacdo em todos os setores, sendo o setor energético um dos principais
focos. Contudo, as emissdes de CO, continuam a aumentar, com o setor energético a ser um
dos principais responsaveis.

Nos tempos atuais, os sistemas de Aquecimento, Ventilacdo e Ar Condicionado (AVAC)
assumem uma importancia crucial no consumo energético dos edificios. Esta relevancia suscita
a necessidade premente de racionalizar e otimizar os consumos energéticos associados a estes
sistemas. A inteligéncia artificial surge como uma solugdo inovadora para o controlo inteligente
e eficiente dos sistemas AVAC. Como tal, o presente estudo propdem-se a aplicar modelos
baseados em inteligéncia artificial para o controlo de sistemas AVAC.

Dada a abrangéncia do tema da inteligéncia artificial, foi necessdrio delinear um percurso
especifico ao longo do desenvolvimento deste trabalho, culminando na escolha de trés modelos
de inteligéncia artificial: random forest, arvore de decisdao e Redes Neuronais Feedforward
(FFNN). Estes modelos foram desenvolvidos e testados em Jupyter Notebooks, em Python. A
alta fiabilidade desejada para os sistemas AVAC imp0de a descoberta de métodos para tornar a
sua gestdo mais eficiente, assegurando simultaneamente o conforto dos ocupantes. Assim, esta
dissertacdo tem como objetivo explorar e testar solu¢des para a gestdo proativa e eficiente
destes equipamentos.

Para testar e validar a aplicabilidade e eficiéncia dos modelos propostos, foram considerados
trés casos de estudo que permitem analisar o desempenho dos modelos de inteligéncia artificial
com base em diferentes métricas, tipos de dados recolhidos e varidveis de conforto. Os
resultados obtidos demonstram a capacidade dos modelos de inteligéncia artificial serem
implementados em diversos contextos, mostrando-se eficazes na melhoria do conforto e na
sustentabilidade das comunidades. Como prova disso, 0 modelo de arvore de decisdo foi
aplicado num edificio inteligente e foi capaz de proceder de forma automatica e continua a
gestdo inteligente e eficaz de um sistema AVAC.

Palavras-chave: AVAC, Eficiéncia Energética, Inteligéncia Artificial, Random Forest, Redes
Neuronais Feedforward, Arvore de Decis3o
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Abstract

Since the Paris Agreement, adopted in 2015, various ambitious climate strategies and goals
have been established at both the global and European levels with the aim of achieving long-
term carbon neutrality. This global pressure drives the adoption of measures that promote
decarbonization across all sectors, with the energy sector being a primary focus. However, CO2
emissions continue to rise, with the energy sector being one of the main contributors.

In current times, Heating, Ventilation, and Air Conditioning (HVAC) systems play a crucial role
in the energy consumption of buildings. This significance highlights the urgent need to
rationalize and optimize the energy consumption associated with these systems. Artificial
intelligence emerges as an innovative solution for the intelligent and efficient control of HVAC
systems. Therefore, this study aims to apply Al-based models for the control of HVAC systems.

Given the broad scope of artificial intelligence, it was necessary to outline a specific path
throughout the development of this work, culminating in the selection of three Al models:
Random Forest, Decision Tree, and Feedforward Neural Networks (FFNN). These models were
developed and tested in Jupyter Notebooks using Python. The high reliability desired for HVAC
systems imposes the discovery of methods to make their management more efficient while
simultaneously ensuring occupant comfort. Thus, this dissertation aims to explore and test
solutions for the proactive and efficient management of these systems.

To test and validate the applicability and efficiency of the proposed models, three case studies
were considered, allowing for the analysis of Al model performance based on different metrics,
types of collected data, and comfort variables. The results obtained demonstrate the capability
of Al models to be implemented in various contexts, proving effective in enhancing comfort and
the sustainability of communities. As evidence of this, the decision tree model was applied in
an intelligent building and was able to autonomously and continuously manage an HVAC system
in an intelligent and effective manner.

KEYWORDS: Artificial Intelligence, Decision Tree, Energy Efficiency, Feedforward Neural
Networks, HVAC, Random Forest
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1. Introducao

Esta seccdo serve para situar o projeto no contexto adequado, destacando os obijetivos
principais almejados por este trabalho de dissertagdao. Simultaneamente, procura-se esclarecer
as etapas que orientam a organizacao deste documento, proporcionando uma visdo clara da
estrutura adotada.

1.1. Contextualizacao

Nos dias de hoje, para ir de encontro com as metas de longo prazo definidas e implementadas
no Acordo de Paris, muitos paises estdo a realcar a importancia de diminuir as emissées de
diéxido de carbono (CO;) [1]. No entanto, de acordo com o Painel Intergovernamental das
Alteracdes Climaticas (IPCC), desde o inicio da era industrial, tem sido observado um aumento
constante nas emissGes de CO; [2]. Estas emissGes devem-se, principalmente, pela geracdo de
energia através da queima de combustiveis fosseis, como carvao, petréleo e gas natural [3].

Segundo varias organizagdes cientificas globais, tem-se observado um aumento sem
precedentes na temperatura global do planeta, com o ano de 2016 destacando-se como o mais
quente registado na era moderna [4]. Apesar dos impactos preocupantes do aquecimento
global, existem indicagdes que sustentam a possibilidade de reverter ou, pelo menos, mitigar
esses efeitos através da implementacdo de medidas imediatas [3]. Desta forma, para atender
aos objetivos de diminuicdo das emissdes de CO,, torna-se imperativo implementar agdes
preventivas.

Na Unido Europeia (UE), os edificios representam aproximadamente 30% do consumo total de
energia e contribuem com 26% das emissdes de gases de efeito estufa (GEE), estabelecendo-se
como o setor dominante em termos de consumo energético e emissées de GEE na UE [5].

De acordo com as Organizacdo das Nacdes Unidas (ONU) [6]:

“Mais de 50% da populagdo total do planeta vive em dreas urbanas e é expectdvel que

”1

em 2050 seja atingido aproximadamente 75% da populagéo.

Dada a crescente densidade populacional nas areas urbanas, torna-se essencial otimizar o
desempenho energético dos edificios. Neste ambito, surgiram as Redes Inteligentes de Energia

! Esta definicdo em portugués, foi livremente traduzida pelo autor a partir do texto original em lingua
inglesa.
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Introducao

(SG), estas tém vindo a ganhar destaque ao longo dos ultimos anos, pois, ao contrario das redes
de energia convencionais, permitem a comunica¢cdo bidirecional e possibilitam a
implementacdo de diversas solu¢des capazes de controlar os recursos energéticos [7][8].

Outro conceito que tem vindo a crescer significativamente sdo os edificios de necessidades
quase nulas de energia (NZEB). Estes sdo edificios com um elevado desempenho energético,
em que as necessidades de energia sdo cobertas por energias renovaveis [9].

Dada a intricada administracao simultdanea do consumo e producdo de energia nos NZEB, é
crucial aprimorar a eficiéncia energética dessas estruturas. Garantir que os NZEB possuam a
capacidade de ajustar-se dinamicamente as demandas energéticas em constante mudanca
torna-se, portanto, uma prioridade essencial. Nesse contexto, a aplicacdo de técnicas de
Machine Learning (ML) para a gestdo de edificios assume uma elevada importancia [10].

De modo a colmatar este problema, esta dissertacdo propde-se a desenvolver e aplicar dois
modelos avancados de ML. Estes modelos serdo cuidadosamente elaborados considerando o
estado da arte, irdo incorporar ndo apenas a expertise tedrica, mas também uma abordagem
pratica ao serem implementados e testados utilizando conjuntos de dados provenientes de um
edificio real, nomeadamente o GECAD, no ISEP. Ao enfrentar a complexidade da gestdo
eficiente do consumo e producdo de energia em edificios inteligentes, esta dissertagdo procura
mitigar o problema e estabelecer uma nova perspetiva na otimizacdo dos sistemas de
Aguecimento, Ventilacdo e Ar condicionado (AVAC). A exploracdo aprofundada das técnicas de
Inteligéncia Artificial (IA) permitird uma adaptacdo dindmica e proativa as variaveis ambientais,
considerando um espectro amplo de condi¢cdes e demandas.

A realizagdo desta dissertagdo surge da conjugacdo de dois fatores principais: a minha
experiéncia profissional na drea de AVAC e o meu interesse crescente pela Inteligéncia Artificial.
Embora ndo possuisse experiéncia prévia especifica em IA, sempre tive uma grande curiosidade
sobre este campo e o seu potencial transformador. Como trabalho na area do AVAC,
constantemente deparo-me com desafios de otimizacdo energética e eficiéncia operacional. A
oportunidade de aplicar técnicas de IA na minha area de especializagao apresentou-se como
um desafio estimulante e uma oportunidade Unica para explorar solugdes inovadoras.

1.2. Objetivos

Esta disserta¢do visa contribuir de forma significativa para o avango dos sistemas AVAC, com
especial enfoque em edificios inteligentes. Diante do contexto crescente da urbaniza¢do e da
transi¢cdo para ambientes urbanos mais eficientes e sustentaveis, a otimiza¢do da operacgdo dos
sistemas AVAC torna-se crucial. Assim, o objetivo desta dissertagdo é a concegao,
implementacao e teste de modelos de IA que permitam o controlo inteligente, otimizado e
eficiente de sistemas AVAC considerando o contexto e a aprendizagem continua com os
utilizadores.

Levantamento do estado da arte:

e Analisar de forma abrangente as pesquisas e avan¢os mais recentes relacionados a
sistemas de AVAC em edificios inteligentes. Este tépico visa fornecer uma base sélida

18



Introducao

para o desenvolvimento dos modelos propostos, incorporando as mais recentes
inovacoes e tendéncias identificadas na literatura especializada.

Desenvolvimento de modelos inteligentes e otimizacao energética:

e Conceber e implementar modelos inteligentes, fundamentados em técnicas avangadas
de ML, para melhorar a gestao e controlo dos sistemas AVAC, mantendo o conforto
térmico e a qualidade do ar interior.

Adaptacdo dinamica:

e Desenvolver mecanismos de adaptacao dindmica dos sistemas AVAC as mudancas nas
condi¢bes ambientais e de ocupacdo, promovendo uma resposta agil e eficiente as
demandas especificas de cada momento.

Utilizacdo de sensores reais:

e Utilizar sensores para a coleta de dados em tempo real, para melhorar a precisdao dos
dados e facilitar a tomada de decisoes.

Teste e validacdo do sistema num edificio inteligente:

e Aplicacdo dos modelos de IA num edificio real, para teste e andlise dos mesmos.

Avaliacdo do desempenho:

e Realizar um conjunto de testes e andlises tedricas para avaliar o desempenho de todos
os modelos desenvolvidos.

e Analisar criticamente os resultados simulados para identificar os pontos fortes e fracos,
e ajustar os modelos conforme necessario.

Contribuicoes para a literatura:

e Enriquecer o conhecimento académico no dominio de AVAC em edificios inteligentes,
com a publicagdo dos resultados e descobertas em conferéncias e revistas
especializadas.

e Fornecer contribuicbes tangiveis para a pratica da engenharia, e incentivar a
implementacdo de solugdes mais inteligentes nos sistemas AVAC.

Desenvolvimento de
modelos inteligentes
Inietige >
e optimizagdo
energética

Levantamento do

estado da arte BN Adaptacdo dinamica

vV
Utilizacio de sensores Teste e validagao do Avaliagao do
¢ . ——>| sistema num edificio —— desempenho dos
reais A
inteligente modelos de IA

Figura 1 - Ordem dos objetivos

19



Introducao

Ao alcancar os objetivos supramencionados, ndo sé se procura enriquecer o conhecimento
académico no dominio de AVAC em edificios inteligentes, mas também se procura fornecer
contribuicdes tangiveis para a pratica da engenharia, de forma a estimular a implementacao de
solugdes mais inteligentes e sustentaveis, ver Figura 1.

1.3. Estrutura do Documento

A presente dissertacdo segue uma estrutura cuidadosamente delineada, guiando o leitor ao
longo de cinco secgdes no dominio dos sistemas de AVAC em edificios inteligentes. Ao adotar
esta estrutura, procura-se ndo apenas comunicar os resultados da pesquisa, mas também
proporcionar uma experiéncia de leitura envolvente e instrutiva.

Na primeira seccdo, é apresentada a base fundamental da dissertacdo, de forma a proporcionar
uma introdugdo clara e contextualizada ao leitor. Sdo exploradas as motivacdes por tras da
escolha do tema, delineados os objetivos da pesquisa e, por fim, é descrita a estrutura do
documento.

A segunda secgdo, Revisdo Bibliogréfica, apresenta a base tedrica da dissertacdo abrangendo
temas essenciais para a compreensao do panorama atual de edificios inteligentes e sistemas
AVAC. Desde a exploracao de edificios inteligentes até a analise de técnicas avancadas de ML,
como arvores de decisdo, random forest, redes neurais artificiais (ANN’s), SVM e Fuzzy Logic.

A implementacdo de Técnicas de ML serd a terceira seccdo. Esta adentra na parte pratica da
dissertacdo, onde sdo detalhadas as técnicas de ML selecionadas, a sua utilizacdo no sistema
AVAC do edificio do GECAD e o processo meticuloso para a sua implementacdo. Nesta sec¢do
sdo fornecidas perce¢Ges detalhadas sobre a aplicagdo das técnicas escolhidas.

A quarta secgdo, Resultados e Discussdo, expde detalhadamente os casos de estudo analisados
e os resultados obtidos. Esta sec¢do é dedicada a uma andlise critica e aprofundada dos dados
recolhidos, com discussao das implicagdes dos resultados e avaliagao da eficacia das técnicas
de ML implementadas.

Na ultima seccdo, sdo apresentadas as conclusGes decorrentes da pesquisa, realcando os
pontos-chave e as descobertas feitas. Além disso, é apresentada uma ideia sobre os caminhos
futuros, delineando possiveis extensdes do presente trabalho.
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Esta secgdo apresenta uma revisdo abrangente da literatura que abarca desde os fundamentos
dos edificios inteligentes até as sofisticadas técnicas de ML aplicadas a gestdo predial.
Inicialmente, serdo abordados os edificios inteligentes, destacando conceitos como demand
side management (DSM), nearly zero-enery buildings (NZEB) e sistemas de automacdo e
controlo do edificio (SACE). Em seguida, serdo abordados os temas da IA e ML, de forma a
explorar as técnicas mais relevantes utilizadas nos edificios inteligentes

2.1. Edificios Inteligentes

Segundo a agéncia internacional de energia [5], as operacées dos edificios sdo responsaveis por
30% do consumo global de energia e por 26% das emissdes globais relacionadas com a energia
(sendo 8% emissoes diretas nos edificios e 18% emissdes indiretas, provenientes da produgao
de eletricidade e calor utilizado nos edificios) [5]. Esta estatistica realga a importancia de
direcionar a nossa atengdo para os edificios, a fim de reduzir o seu impacto ambiental. Mais
dados sobre esta tematica foram encontrados. Os autores de [11], concluiram no seu estudo
que 56,62% dos artigos revistos relativamente aos edificios ndo residenciais, eram focados em
AVAC. O conforto no interior de um edificio depende, normalmente, de trés variadveis:
qualidade do ar, conforto térmico e conforto visual. Sendo que duas das trés varidveis depende
dos sistemas AVAC e esses sistemas sao os responsaveis pelo maior consumo de energia de um
edificio, é importante o aperfeicoamento na sua utilizacdo.

O conceito de Edificio Inteligente, segundo [12], é definido como:

“Edificios inteligentes sdo estruturas conectadas digitalmente que combinam a
otimizacdo do edificio e a sua automagdo operacional com gestdo inteligente
dos espacos para melhorar a experiéncia do utilizador, aumentar a
produtividade, reduzir custos e mitigar riscos fisicos e de cyber sequranga.”?

Pela definicdo apresentada, verifica-se que o conceito de Edificios Inteligentes abrange uma
grande variedade de tecnologias e conceitos que podem ser aplicadas de forma a controlar
eficientemente os sistemas AVAC e os seus gastos de energia, ver Figura 2.

2 Esta definicdo em portugués, foi livremente traduzida pelo autor a partir do texto original em lingua
inglesa.
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Em 2010, perante o paradigma europeu da produc¢do e consumo de energia, dependéncia
energética, emissdes de GEE e as alteragOes climaticas surgem os NZEB, ou seja, edificios com
necessidades quase nulas de energia [13]. Juntamente com esta iniciativa surgiram estratégias
para incentivar ao utilizador a correta gestdo e utilizacdo de energia, denominadas de Demand
Side Management (DSM).
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2.1.1. Figura 2 - Edificio Inteligente [10]Demand Side Management

De acordo com [14] o DSM pode ser descrito como:

“Uma iniciativa implementada pelas empresas de eletricidade para incentivar os
consumidores a adotar procedimentos que sejam vantajosos para ambas as partes. Estes
procedimentos incluem qualquer atividade que visa a alterar as formas de carga, influenciando
o comportamento de consumo dos consumidores.”

Dependendo da forma como a gestdo da procura é efetuada, o DSM tem dois conceitos
principais: Demand Response (DR) e Energy Efficiency (EE), ver Figura 3 [11].
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Demand Side Management

Demand Response Energy Efficiency

Figura 3 -Abordagens do DSM

O DR pode ser classificado em duas grandes categorias: Incentive-based DR programs e Price-

based DR programs [14].

O incentive-based DR program consiste em fornecer recompensas financeiras ou outros

incentivos aos participantes por reduzirem o seu consumo de eletricidade durante periodos de

ponta [15]. Existem vdrias formas de implementar esta iniciativa baseada em incentivos, como

por exemplo:

Direct Load Control (DLC):

Os fornecedores de energia podem controlar remotamente alguns aparelhos
especificos, como por exemplo, ar condicionados, aquecimento de agua, entre outros,
durante periodos de ponta. Os participantes concordam com esse controlo em troca de
incentivos [15].

Servico Interrompivel/Redutivel:

Grandes clientes industriais ou comerciais concordam em reduzir a sua carga de
consumo mediante pedido, em troca de tarifas reduzidas ou outros incentivos [15].

Programas de Licitacio/Compra de Demanda:

Os clientes oferecem-se para reduzir a carga de consumo em resposta a variagdo dos
precos ou pedidos do fornecedor da rede, geralmente através de um processo de
licitagdo onde especificam o prego pelo qual estdo dispostos a reduzir o consumo [15].

Os Price-based DR programs ndao oferecem incentivos financeiros diretos, mas utilizam a

variagdo dos pregos para encorajar os clientes a modificar os seus padrées de consumo [16].

Existem varias formas de implementar esta iniciativa baseada em pregos, consultar Figura 4.

Time of use (TOU):

Nesta iniciativa o preco da eletricidade para os consumidores depende do tempo que
a eletricidade é utilizada. Isto é, o dia é dividido em trés intervalos designados por
intervalos de ponta, intervalos de meio consumo e intervalo fora de ponta. Durante o
intervalo de ponta os consumidores sao alvos de um aumento do preco da eletricidade,
de forma a incentivar o consumo da mesma durante os outros periodos e reduzir assim
o intervalo de ponta [17].

Real time pricing (RTP):
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O RTP refere-se a alteracdo da tarifa de eletricidade a cada hora, conforme a variacao
do mercado da eletricidade [18]. Normalmente, a variacdo associada as tarifas de
eletricidade deve ser comunicada aos consumidores até uma hora antes de existir a
alteracdo [19]. Aideia principal desta medida é ajudar os consumidores finais a ajustar
0 seu consumo as horas de menor valor, sendo beneficiados economicamente. O RTP
tem sido cada vez mais popular nos edificios inteligentes, visto que, manualmente
torna-se complicado ajustar o consumo da eletricidade a cada hora [20]. Segundo [20],
que estudou varios casos no uso da medida, o RTP pode refletir a relagdo perfeita entre
procura e demanda, no entanto, nos dias de hoje ainda ndo é pratico devido a falta de
infraestruturas inteligentes.

Critical peak pricing (CPP):

O CPP é similar ao TOU, sendo que os precos de eletricidade apenas aumentam durante
um numero limitado de horas, ao contrdrio do TOU que varia todos os dias durante o
periodo de ponta. Esta medida, normalmente, é imposta quando o sistema elétrico
encontra-se severamente limitado, como por exemplo, nos periodos muito frios de
inverno, ou muito quentes de verdao. De forma a proteger a fiabilidade do sistema é
necessario incentivar os consumidores a consumir menos eletricidade durante os
periodos de ponta extremo, sendo entdo criado o CPP [20]. No entanto, o CPP ndo é
uma solucdo eficaz para melhorar a eficiéncia no consumo de energia, reduzir o custo
e reduzir o impacto das emissées de carbono, pois, apenas é implementado em alturas
de elevado ponta, que pode apenas acontecer algumas vezes durante anos [20].

Inclining block rate (1BR):

O IBR consiste em criar dois niveis de consumo, sendo ambos cobrados com valores
muito distintos. No primeiro nivel de consumo o preco é reduzido, sendo que quando
é atingido um valor limite de consumo, este pode aumentar até 80% [21].
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Figura 4 - Variagdo das tarifas nos diferentes price-based DR programs: (a) TOU; (b) RTP; (c) IBR [22].

2.1.2. Nearly Zero-Energy Buildings

O conceito NZEB provém do conceito base dos Zero Energy Buildings (ZEBs) que se fundamenta
num balanco energético, no qual as necessidades energéticas do edificio sdo supridas por
energia proveniente de fontes renovaveis, ao longo de um periodo de tempo [23].

A UE tem vindo a concentrar-se nos NZEB para tentar responder de forma eficaz aos problemas
que, particularmente nas ultimas décadas, afetam o ambiente. O setor da construgdo é uma
das principais fontes de polui¢ao devido a quantidade de emissGes que sdao emitidas para a
atmosfera em resultado dos sistemas de aquecimento e arrefecimento dos edificios [24].

A primeira indicacdo dos NZEB surgiu na diretiva da UE em 2010 [23] :

“a building that has a very high energy performance, ... The nearly zero or very low amount of
energy required should be covered to a very significant extent by energy from renewable
sources, including energy from renewable sources produced on-site or nearby”

Esta diretiva obrigou a implementa¢do do modelo NZEB na europa a partir de 31 de dezembro
de 2018 para novos edificios publicos. Os restantes edificios apenas foram abrangidos pela
diretiva a partir de 31 de dezembro de 2020 [23].

Em Portugal, a introducdo destes dois conceitos obrigou a revisdo da legislacdo existente, o que
ocorreu através do DL n2 118/2013 [25], estabelecendo os requisitos minimos de desempenho
energético para os edificios, sistemas técnicos e elementos construtivos com relevancia do
desempenho energético do edificio. Este Decreto foi, entretanto, revisto varias vezes, ajustando
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os requisitos minimos em fungao dos resultados dos calculos dos niveis 6timos de rentabilidade,

ver Figura 5.
. DL n® 78/2006 - SCE
DLF?CGC“TDE”% —» | PROLIIYES | | DLne 79/2006 - RSECE
DL n° 80/2006 - RCCTE
DL n. 101- Portaria no DL n° 118/2013 -
D/2020 * 98/2019 * SCE,REH & RECS

Figura 5 - Cronologia da Legislagéio Nacional de Energia em Edificios

A legislagao portuguesa nao estabeleceu ainda um limite numérico em termos de necessidades
de energia primdria ou de emissdes de gases com efeito de estufa, estabelecendo, contudo, um
referencial para os requisitos minimos dos elementos da envolvente do edificio e da eficiéncia
dos sistemas [26].

Na Figura 6 é possivel observar o conceito NZEB. No eixo horizontal estd representado o
consumo de energia de um edificio e no eixo vertical a producdo de energia renovavel. E
possivel constatar que para atingir o balanco energético (quase) nulo num edificio
convencional, é necessdrio ter uma elevada produgdo de energia renovavel. O principal objetivo
do conceito NZEB, definido pela energy performance of buildings directive 2010 (EPBD), passa
por reduzir ao maximo as necessidades energéticas do edificio para que a producao de energia
por fontes renovaveis seja tanto menor quanto possivel, de modo a alcangar um balango nulo
de energia [23].
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Figura 6 - Definicdo do conceito NZEB [56]

A eficiéncia no uso de energia e a incorporac¢do de fontes renovaveis sdo os principais pilares
de um edificio NZEB. Para otimizar o consumo energético, é essencial aprimorar o isolamento
térmico das estruturas e adotar sistemas eficazes de climatizacdo e dgua quente sanitaria (AQS).
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2.1.3. Sistemas de Automacado e Controlo do Edificio (SACE)

Em 2018, a EPBD foi revista com o objetivo de impulsionar a renovacao dos edificios na Europa.
A nova diretiva visa a promover o uso de tecnologias em edificios inteligentes por meio de um
indicador de aptiddo para tecnologias (SRI). O SRI avalia a capacidade de um edificio ajustar a
sua operacdo de acordo com as necessidades dos ocupantes, visando otimizar a eficiéncia
energética e o desempenho resultante [27].

Os SACE compreendem uma variedade de produtos, softwares e servicos de engenharia
projetados para promover o funcionamento econdmico, seguro e energeticamente eficiente do
sistema técnico de um edificio. Isto é alcancado através de comandos automaticos e de uma
gestao manual simplificada, contribuindo para a otimiza¢dao do desempenho do edificio [28].

A Figura 7 mostra alguns exemplos dos equipamentos num edificio inteligente, tais como,
sistemas AVAC, sistemas de iluminagdo, sensores de temperatura e de humidade, entre outros.
O controlo centralizado destes elementos tende a promover a utilizacdo eficiente da energia
através do controlo inteligente dos mesmos [29].

Controlo de midia

Controlo de

iluminagio Geragio de

Controlo de elevadores e
escadas rolantes

Controlo AVAC

Gestdo de
residuos

Controlo de
seguranga

Figura 7 - Exemplos de aplicagdes num Edificio Inteligente [24].

A comunicag¢do continua entre os sensores e controladores de um edificio, assim como a
interacdo entre os medidores de energia, unidades geradoras de energia renovavel e unidades
de armazenamento, gera conjuntos extensos e heterogéneos de dados. Esses conjuntos de
dados exigem abordagens cada vez mais automatizadas e adaptaveis para o processamento de
informacbes e a tomada de decisGes em tempo real. As técnicas de IA e ML demonstram
capacidades comprovadas para aprender a partir de conjuntos de dados heterogéneos [30].
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2.2. Modelos de Inteligéncia Artificial e Machine Learning
A |A surgiu na década de 1950, com o trabalho desenvolvido por diversos investigadores, sendo
definida por [31] em 1956 como:

“A ciéncia e engenharia para construir mdquinas inteligentes, em especial programas de
computador inteligentes”

Desde entdo, a IA desenvolveu-se em diversas subdreas, tais como [32]:

e Knowledge representation - Representacdo de conhecimento;

e Machine Learning - Aprendizagem de maquinas;

e Automated Reasoning - Raciocinio Automatizado;

e Natural Language Processing (NLP) — Processamento de linguagem natural;

De acordo com [33], o impacto da IA no planeta resulta de trés fendmenos principais: o elevado
crescimento de recolha de dados (Big Data), o aumento exponencial da capacidade de
processamento e o desenvolvimento de algoritmos sofisticados para a analise dos dados (por
exemplo, Deep Learning).

A integracdo de tecnologias contemporaneas, como sensores, 5G, realidade virtual (VR) redes
de comunicacdo, computacdo na Cloud, transmissdao sem fio e dispositivos inteligentes, nos
SACE tem resultando numa rdpida implementacdo de modelos analiticos nesses dominios [34].
Por exemplo, mediante o histérico de consumo de energia dos edificios, os modelos de IA
podem permitir prever as tendéncias futuras do consumo de energia nessas estruturas. Este
processo de aprendizagem compreende, normalmente, quatro etapas principais [35]:

1 - Recolha de dados (Data Collection);

2 - Pré-processamento de dados (data preprocessing);
3 - Treino dos modelos (Model Training);

4 - Testes dos modelos (Model Testing)

Na Figura 8 é possivel ter uma melhor perce¢do do funcionamento de um modelo IA.
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Figura 8 - Criagdo do modelo IA [57]
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Segundo [36], o conceito de ML pode ser descrito como “vdrias técnicas estatisticas que
permitem aos computadores aprender com a experiéncia sem serem explicitamente
programados”. As técnicas de ML permitem determinar relagdes ndo lineares, através da
previsdo a partir de um conjunto de dados para aprendizagem (Aprendizagem supervisionada),
ou sem qualquer conjunto de dados para aprendizagem (Aprendizagem nao supervisionada),
ou até mesmo na sequéncia de decisGes num sistema incerto (Aprendizagem por reforgo) [37].

A aprendizagem supervisionada consiste no treino do ML com uma grande base de dados para
a previsdo de objetivos para amostras nunca vistas. Este tipo de aprendizagem devera permitir
ao algoritmo reproduzir uma fungdo com menor erro, comparando com a realidade [37]. Este
método é maioritariamente utilizado para tarefas de classificacao e regressao [38].

A aprendizagem é considerada ndo supervisionada, quando ndo existem classes identificadas
nos dados de entrada, isto €, ao contrdrio da aprendizagem supervisionada, onde o modelo é
treinado com dados de entrada e saida rotulados, na aprendizagem ndo supervisionada, o
algoritmo procura padrdes e estruturas subjacentes nos dados de forma auténoma [39].Esta
técnica tem vindo a receber especial atencdo nas andlises energéticas dos edificios, devido aos
ambientes dindmicos, onde as condi¢cdes operacionais e as caracteristicas do edificio variam ao
longo do tempo [37].

Por fim, a aprendizagem por reforco (Reinforcement learning) consiste num algoritmo tomar
decisGes sequenciais e receber um feedback em forma de recompensas ou penalidades. O
objetivo do algoritmo é aprender a tomar decisdes que maximizem a recompensa total ao longo
do tempo, por tentativa e erro [40].

A Figura 9 apresenta os trés tipos de tecnologias associadas ao ML.

As técnicas ML podem ser categorizadas como shallow learning e deep learning. De acordo com
[40]:

“Os modelos de shallow learning sao modelos com camadas simples, enquanto os
modelos de deep learning sdo modelos com camadas complexas ou multiplas. “

A Figura 10 representa as diferentes técnicas de ML e as tecnologias associadas.
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2.3. Técnicas de ML Utilizadas nos Edificios Inteligentes

Este capitulo ird proporcionar uma visdo abrangente sobre as diversas técnicas de ML que sdo
mais utilizadas em contextos de edificios inteligentes e desempenham um papel crucial na
gestdo eficiente dos sistemas AVAC. As técnicas abordadas serdo as drvores de decisdo, o
random forest, a artificial neural network e por fim a fuzzy logic.

2.3.1. Arvores de Decisio

As arvores de decisdo funcionam de uma forma semelhante a uma arvore, onde cada né
interno representa uma decisdo com base num atributo especifico, cada ramificagdo
representa uma possivel escolha para esse atributo, e cada folha representa o resultado da
decisdo. O processo de constru¢ao de uma arvore de decisdo envolve a divisdo recursiva dos
dados em subconjuntos com base nos atributos mais relevantes [41] .
Uma arvore de decisdo possui a seguinte estrutura tipica [42]:

e Nos raiz (Root Node), conjunto de origem;

e NOs de decisdo (Decision Node), decisdo do conjunto de origem;

e Nos folha (Leaf Node), sdo rotulados com valores ou com intervalos.
A Figura 11 representa de uma forma clara a estrutura de uma arvore de decisao.
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Figura 11 - Estrutura de uma arvore de decisdo [58].

2.3.2. Random Forest

O random forest resume-se a um conjunto de arvores de decisdo. Em grande medida, se uma
arvore de decisdo é boa, entdo um conjunto de arvores de decisdo provavelmente apresenta
resultados melhores [41].

A principal vantagem desta técnica de ML é a forma como cria a aleatoriedade a partir de um
conjunto de dados padrao. Existem alguns métodos para aumentar ou diminuir a aleatoriedade
do random forest, por exemplo, o Bagging consiste em criar arvores diferentes treinando-as,
assim, com dados diferentes [41].

[Conjunto de Dados ]

v h 4 A 4
[Arvore de Deciséo-1 ] Arvore de Deciséo-ZJ [Arvore de Deciséo-N]

Resultado-1 Resultado-2 Resultado N

v
[Votagao Majoritaria / I\/Iedla

v

Resultado Final

Figura 12 - Estrutura do random forest (adaptada de [43])

No processo de construgdo da random forest, os dados sdo escolhidos de forma aleatdéria em
cada né6 de cada arvore de decisao, ver Figura 12. Em seguida, é aplicada a medida de impureza
de Gini (Gini Impurity), que avalia a probabilidade de uma classificacdo estar incorreta. Este
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calculo é realizado apenas no conjunto de dados considerado, identificando o dado “melhor”
(aquela com a menor impureza de Gini). A abordagem random forest, é amplamente utilizada
na construgao de sistemas energéticos, pois esta destaca-se na previsdao do consumo de energia
em intervalos de hordrios [41].

2.3.3. Redes Neuronais Artificiais

De acordo com [44], as ANNs podem ser definidas como,

“As fun¢des dos neurdnios do cérebro sdo reproduzidas por grandes conjuntos de
algoritmos que representam as redes neuronais artificiais. Estas sGo capazes de estabelecer
relagées entre varidveis ndo lineares altamente anémalas e produzir resultados sofisticados,

precisos e fidveis para problemas complexos através da aprendizagem e do treino.”

Existem essencialmente dois tipos de ANNs: o Feed-Forward Neural Network (FFNN) e o
FeedBack Neural Network (FBNN). O FFNN consiste numa conexao de varias camadas de em
gue a cada de saida ndo cria ligacdes de retorno, isto &, funciona como um fluxo unidirecional,
Figura 13. Em contrapartida o FBNN permite a criacdo de um ciclo em que as informacgdes
erradas sdo reenviadas para a alteracdo iterativa dos valores até que o erro ndo possa ser
melhorado, Figura 14 [44].

Saida

Entrada

Figura 13 - Arquitetura do FFNN [60]
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Figura 14 - Arquitetura do FBNN [61]

Quando a ANN contem vdrias camadas passa a ser denominado de Deep Neural Network (DNN).
A medida que sdo adicionados mais dados a DNN tende a ter cada vez melhor desempenho, no
entanto isso faz com que sejam requeridos um elevado nimero de dados e um elevado poder
computacional [44].

2.3.4. Légica de Fuzzy (FL)

A FL é um ramo da légica que lida com a incerteza e a imprecisdao, em contraste com a logica
classica, que opera sob o principio do terceiro excluido, onde uma proposicdo é verdadeira ou
falsa, sem meio-termo. A légica fuzzy sugere uma abordagem para lidar com situagdes em que
a fronteira entre as categorias de verdadeiro e falso nao é clara [45].

No dia-a-dia, ao utilizar a linguagem natural para transmitir conhecimentos e informacdes
existe uma elevada imprecisdo e ambiguidade, como por exemplo:

e C(lassificar os pacientes como depressivos;
e C(lassificar as pessoas em fun¢do da sua idade, como por exemplo, idosas.

Nos exemplos supramencionados os termos “depressivos” e “idosas” sdo termos fuzzy, isto é,
sdo termos que ndo podem ser definidos com exatiddao. Contudo, enquanto seres humanos,
atribuimos significado a esses termos e usamo-los para tomar decisGes [46].

Desta forma, criou-se uma linguagem matematica flexivel capaz de caracterizar e inferir
relacdes imprecisas a semelhanca da linguagem/comunicacdo humana[47].

A titulo ilustrativo, na Figura 15 sdo apresentadas as comparagdes de estatura entre duas
pessoas, tanto numa abordagem convencional como numa abordagem baseada em FL.
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Figura 15 - Diferencas entre a abordagem convencional e a abordagem Fuzzy (adaptada de [51]).

Na abordagem convencional, a determinacdo da altura de uma pessoa resume-se a um estado
bindrio, isto é, “a pessoa é baixa” ou “a pessoa é alta”. No entanto, ao adotar uma abordagem
Fuzzy, é vidvel mensurar a incerteza associada a altura da pessoa, considerando o contexto do
universo de pessoas ao seu redor.Assim, a FL pode ser integrada em iniUmeros contextos, como
por exemplo, no ajuste da temperatura de conforto num dado sistema de ar condicionado de
um espaco [48].

Na Figura 16, sdo delineados os passos cruciais para calcular um sistema baseado na légica
Fuzzy.

| Método de Inferéncia

Entrada
3  Fuzzificacdo

Saida
Defuzzificacgdo —»

Inferéncia
difusa

Base de regras
difusa

Figura 16 - Passos para calcular um sistema baseado na légica Fuzzy. [64]
Para uma compreensdo mais aprofundada, é fundamental desmistificar cada um desses passos.

Como foi referido anteriormente, ao contrdrio da légica tradicional, que opera com valores
nitidos (verdadeiros ou falsos), a logica Fuzzy permite a representacdo de informacdes que
possuem graus de pertinéncia ou imprecisdo [45] .

Quando aplicamos a fuzzificagdo a dados precisos, geralmente expressos como numeros reais,
estamos a reconhecer que esses dados podem ter particularidades e variagcdes que ndao podem
ser completamente descritas por um Unico valor exato. Em vez de forgar uma categorizagao
rigida, a fuzzificagdo transforma esses valores precisos em conjuntos fuzzy [49].
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12 Passo - Fuzzificagao

Se a temperatura ambiente tiver o valor preciso de 252C, a fuzzificagdo pode converter esse
valor num conjunto fuzzy que representa a pertinéncia desse valor em graus de “frio”, “morno”
e “quente”. Assim, a fuzzificacdo incorpora a ideia de que 252C nao corresponde simplesmente

a “quente” ou “frio”, mas pode ter diferentes graus de pertinéncia a essas categorias.
22 Passo — Contribuicdes das regras de inferéncia Fuzzy

As regras de inferéncia fuzzy descrevem as relagdes ldgicas entre as varidveis fuzzy do sistema.
As regras sao do tipo se-entdo [48]:
Sexé A, entdoy é B.

Essencialmente, as regras de inferéncia fuzzy atuam como diretrizes para a tomada de decisoes.
Estas descrevem condigdes e relacGes entre as varidveis fuzzy, de forma a determinar como é
gue essas varidveis interagem para produzir uma saida fuzzy [50].

Um aspeto crucial é a atribuicdo de contribui¢des as regras, indicando a importancia relativa de
cada uma no processo de tomada de decisdo fuzzy. Essas contribuicGes refletem o impacto que
cada regra tem na saida final do sistema. Isto &, diferentes regras podem contribuir de forma
distinta, dependendo de seus graus de ativacao. Estes graus de ativacao sao determinados com
base na pertinéncia das varidveis de entrada [50].

32 Passo — Desfuzzificagcao
Esta etapa é essencial para converter a saida fuzzy num valor real e compreensivel [48].

Segundo [46], existem varios processos de desfuzzificacdo, sendo os mais utilizados os abaixo
apresentados:

e Centroid (or center-of-gravity) defuzzification
e Mean-of-maxima defuzzification.
e (Center-of-area defuzzification.

O método Center-of-area é o mais utilizado, pois garante a simplicidade computacional sem
que isso afete as conclusdes provenientes dos estudos efetuados [48].

2.4. Analise Critica da Revisao Bibliografica

Neste capitulo, propde-se uma analise critica da revisdo bibliografica realizada, com foco na
aplicabilidade das técnicas de ML no contexto dos sistemas de AVAC em edificios inteligentes.
Através da revisdo, foram identificadas vérias técnicas de ML, cada uma com suas vantagens,
limitacOes e aplica¢Oes especificas.

As arvores de decisdo sdo descritas na literatura como uma técnica de facil interpretagdo e
rapida de treinar. No entanto, apresentam limitacdes significativas em dados complexos e uma
tendéncia ao overfitting, especialmente em arvores mais profundas. A sua aplicabilidade em
sistemas AVAC é destacada na monitorizagao de condi¢des operacionais e previsdo de falhas,
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proporcionando uma abordagem inicial simples e eficiente para problemas menos complexos.
A técnica de random forest, uma extensdo das arvores de decisdo, destaca-se pela alta precisdao
e pela redugdo do overfitting através da combinacdo de multiplas arvores. Esta técnica, embora
exija mais recursos computacionais, é excelente na identificacdo de padrdes complexos em
dados de sensores e na selegdo de caracteristicas significativas para a detecdo de falhas em
sistemas AVAC. Comparada com as arvores de decisdo, a random forest obtém uma precisao
superior, sendo mais adequada para cenarios com maior complexidade de dados.

As ANNs sdo ideais para lidar com grandes volumes de dados e varidveis de entrada, sendo
capazes de aprender a partir de exemplos e resistir a ruidos nos dados. Na gestao de sistemas
AVAC, as ANNs sdo vistas como uma boa solucdo para a previsao do consumo de energia tendo
em conta a adaptacdo as condi¢Ges ambientais e de ocupac¢do. Em comparagdo com as SVM, as
ANNs oferecem uma flexibilidade superior na modelagem de relagdes ndo lineares complexas.
A FL é valorizada pela sua capacidade de lidar com incertezas e imprecisdes, permitindo a
modelagem de processos complexos sem necessidade de um modelo exato. Esta técnica é
particularmente Util na descricdo linguistica do conforto térmico e na gestao de sistemas AVAC
ndo lineares. Contudo, a implementacdo da FL pode ser complexa e a precisdo do ajuste é
normalmente baixa. Comparada com as ANNs e SVM, a FL oferece uma abordagem
complementar, sendo mais adequada para situa¢cdes onde a imprecisdo e a linguistica
desempenham um papel crucial.

As SVM sdo reconhecidas pela sua capacidade de generalizacdo e pela eficacia em tarefas de
classificacdo com conjuntos de dados pequenos. Com a utilizacdo de técnicas de kernel, as SVM
podem lidar com dados ndo linearmente separdveis, oferecendo uma precisdo elevada na
detecdo e diagndstico de falhas em sistemas AVAC. Em comparagdo com a random forest, as
SVM sdo mais eficientes em cendrios com dados limitados, enquanto a random forest destaca-
se em contextos com grandes volumes de dados. A revisdao bibliografica evidencia que cada
técnica de ML possui caracteristicas distintas que as tornam mais ou menos adequadas para
diferentes aspetos da gestdo de sistemas AVAC em edificios inteligentes. As ANNs e random
forest destacam-se pela capacidade de lidar com grandes volumes de dados e prever consumos
energéticos com alta precisdo, enquanto a FL oferece uma abordagem eficaz para a gestao de
incertezas e variaveis linguisticas. A Tabela 1, sintetiza a aplicabilidade das técnicas de ML
discutidas, as suas vantagens, limita¢des e aplicabilidade em servigos de energia e conforto.
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Tabela 1 - Aplicabilidade de algumas técnicas ML

Técnica ML

Vantagens

Limitagcoes

Aplicabilidade em servicos de energia e conforto

Arvore de Decisdo
[51]

sFacil de Interpretar;

=Rdpida de treinar;

mApresenta baixa precisao em dados complexos;

=sA arvore profunda tem tendéncia a apresentar
overfitting.

=Monitoriza¢do de condi¢des operacionais do sistema de
AVAC.

=Previsao de falhas dos sistemas de AVAC.

Random  Forest
[52]

mAlta precisao;

=0 overfitting é reduzido pela combinagao de
varias arvores de decisao;

=Requer mais recursos computacionais;

mExcelente na identificacdo de padroes complexos em
dados de sensores;

mAplicavel na selegao de caracteristicas significativas
para detecao de falhas em AVAC.

Artificial ~ Neural = Consegue lidar com um nimero elevado de sFalta de um método sistematico para definir a =0s métodos ANN sao considerados mais fiaveis para a
Networks [53] varidveis de entrada; melhor topologia da rede e o niimero de neurénios a  Previsao do consumo de energia em sistemas de AVAC;
= Consegue lidar com grandes bases de dados; colocar nas camadas ocultas; =Dificuldade na =As ANN podem ser utilizadas para definir a nogao de
= Resisténcia ao "ruido" e aos dados ilegiveis; L . conforto térmico;
e . escolha dos valores iniciais dos pesos da rede; .
m Possibilidade de aprender a partir de aProblema de sobre aprendizagem 4 custa da =As ANN podem ser utilizadas para calcular o momento
exemplos. ideal para iniciar o aquecimento ap6s um periodo de
generalizagao. desocupagao;
Fuzzy Logic [53] =N3o existe necessidade de modelagao; = S6 podem utilizar um ndmero limitado de entradas, mA l6gica difusa pode exprimir o conforto térmico de uma

mCapacidade de aplicar conhecimentos
linguisticos do operador do processo;
mExperiéncia em sistemas a afinar com
comportamento complexo (altamente nao
linear e dificil de modelar);

mCapacidade de gerir a incerteza e a
imprecisao, e a capacidade de modelizar
mecanismos de raciocinio e de tomada de
decisdao humana.

uma vez que o aumento do nimero de fungdes de
filiacdo e regras de inferéncia fuzzy torna o sistema
mais complexo de resolver;

=Falta de orientagOes precisas para a concegao de
um ambiente (escolha das quantidades a medir,
determinacao de fuzzificagao, inferéncias e
defuzzificagcao);

=A implementagao do conhecimento do operador é
muitas vezes dificil;

=A precisao do ajustamento é normalmente baixa;

forma linguistica e, portanto, pode descrever conforto
térmico em vez de descrever os niveis de temperatura ou
humidade resultando numa maior eficiéncia;

=0s métodos de FL sao adequados para sistemas nao
lineares, por exemplo, sistemas AVAC. Sao capazes de
aproximar uniformemente uma fungao nao linear com
qualquer grau de exatidao e permitem, também, um
funcionamento rapido.
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3. Meétodos e Aplicacao

Este capitulo descreve detalhadamente a metodologia adotada e a aplicagdo pratica dos
modelos de IA no controlo de sistemas de AVAC em edificios inteligentes. Este capitulo é
estruturado em varias seccées que abrangem desde a descricdo do ambiente de estudo e a
contextualiza¢do do problema até a apresentacao dos dados utilizados, o desenvolvimento dos
modelos de IA e as estratégias de treino adotadas. Também se discutem os critérios e métricas
de avaliacdo aplicados para validar a eficacia dos modelos.

3.1. Descrigao do Ambiente de Estudo e Contextualizacao

Este subcapitulo fornece uma visao detalhada do ambiente de estudo, contextualizando a
importancia da integragdo da IA na gestdao de sistemas de AVAC em edificios inteligentes. A
preparacao dos dados envolveu processos de limpeza e transformacdo para garantir a sua
integridade. Foram criadas variaveis criticas, como o indice de calor e a ocupagdo, para registar
aspetos essenciais do conforto térmico e da presenca humana, fundamentais para a gestao
eficiente dos sistemas AVAC.

3.1.1. Bases de Dados Utilizadas

A investigacdo realizada nesta dissertagdo fundamenta-se em bases de dados providenciadas
pelo ISEP, mais especificamente do edificio GECAD, dedicado ao estudo e desenvolvimento em
IA. As bases de dados contem registos detalhados obtidos de varias salas, ao longo de todo o
ano de 2022, com atualizagdes a cada 5 minutos. Estes dados incluem varias métricas
ambientais e operacionais criticas, como a temperatura exterior e interior, a humidade relativa,
a intensidade de luz e o estado operacional do sistema de ar condicionado, detalhado como -1
(ligado em modo de aquecimento), O (desligado) e 1 (ligado em modo de arrefecimento).

Dada a extensiva periodicidade da coleta e a natureza real dos ambientes monitorizados, a base
de dados apresentou entradas com valores “NULL”, indicativos de periodos de interrupcao
como falhas de energia ou falhas no sistema de registo. A primeira etapa na preparagao dos
dados envolveu a remocdo dessas entradas, essencial para evitar distor¢des na andlise e no
treino dos modelos de IA. Esta limpeza garante a integridade dos dados que servem de base
para a modelagem subsequente.

Apds a limpeza inicial, procedeu-se a transformacao dos dados para formatos mais adequados
para analise. Uma etapa critica foi a criagdo de novas variaveis derivadas dos dados brutos para
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capturar aspetos relevantes que os modelos de IA poderiam ndo discernir diretamente. Essas
variaveis sdo: o indice de calor e a ocupacao.

A anélise do Indice de Calor (HI) assume uma importancia primordial em estudos relacionados
ao conforto térmico em ambientes internos. Esta métrica é crucial porque sintetiza dois dos
mais significativos fatores ambientais que afetam o conforto humano: a temperatura e a
humidade. A compreensdo de como esses fatores interagem para influenciar a percecao
térmica dos ocupantes permite aos sistemas de gestdo de edificios inteligentes otimizar as suas
respostas. A equacdo usada para a determinacgao do HI foi a seguinte [54]:

HI = —42.379 + 2.04901523T + 10.14333127R — 0.22475541TR (1)
—6.83783 x 1073T? — 5.481717 x 10™%R?
+1.22874 x 1073T?R + 8.5282 x 10~*TR?
—1.99 x 107°T?R?
onde T representa a temperatura ambiente em graus Fahrenheit e R a Humidade relativa em
percentagem.

Esta equacdo complexa considera a interacdo entre temperatura e humidade de uma forma
gue simula com precisdo a sensacdo térmica real experimentada pelos ocupantes. Assumindo
condicOes de vestudrio padrao e taxas de atividade metabdlica definidas, o modelo ajusta as
variagOes de percecdo do calor humano conforme as mudancas na humidade e temperatura
ambiente. Além disso, incorpora uma série de outros fatores biomecanicos e ambientais que
influenciam a transferéncia de calor e humidade através da pele e do vestudrio. A aplicacdo
desta variavel nos modelos de IA permite uma gestdo mais precisa e eficiente dos sistemas
AVAC, ao adaptar as respostas dos sistemas em tempo real as condi¢des dinamicas dentro de
um edificio. Por conseguinte, o HI serve ndao apenas como uma ferramenta para manter o
conforto, mas também como um meio para realizar uma operagdo energética mais sustentavel
e responsiva, alinhada aos principios de edificios inteligentes e automatizados.

A varidvel “ocupagdo” desempenha um papel crucial no comportamento dos sistemas de AVAC
em edificios inteligentes, servindo como um indicador fundamental para a ativacdo e regulacdo
desses sistemas baseado na presenga humana. Esta varidvel foi derivada da analise da
intensidade de luz registada nas salas monitorizadas.

Para implementar esta abordagem, estabeleceu-se um limiar de luminosidade, determinado a
partir do valor minimo registado durante a coleta de dados. Qualquer leitura de iluminagdo que
superasse esse limiar era interpretado como um sinal de ocupacdo da sala, sendo entdo
codificada como “1” (presenca). Por outro lado, leituras que ndo ultrapassassem esse limiar
eram consideradas indicativas de uma sala vazia, sendo codificadas como “0” (auséncia). Essa
categorizagdo é particularmente vantajosa porque permite uma resposta rapida e eficaz dos
sistemas de climatizacao, que podem ser ajustados automaticamente para economizar energia
quando ninguém estd presente, ou para garantir o conforto térmico quando detetada a
presenca de ocupantes. Além disso, a ado¢do de um indicador binario de ocupagdo elimina a
necessidade de modelos mais complexos para interpretar os dados de luminosidade, o que
poderia introduzir incertezas adicionais nos modelos de IA.

As variaveis das bases de dados utilizadas na investigacdo sdo as seguintes:
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e Temperatura exterior: Mede a temperatura ambiente fora do edificio;

e Temperatura dos espacos em estudo: Refere-se a temperatura registada no interior do

espaco monitorizado;

e Humidade dos espacos em estudo: Mede a humidade relativa dentro das salas

monitorizadas;

e HI nos espacos em estudo: HI calculado para os espacgos interiores, através da
temperatura e humidade;

e Ocupacao: Indicador binario (0 ou 1) da presenca humana nas salas monitorizadas;

e Estado do ar condicionado: Indica o estado operacional do sistema de ar condicionado,

com valores -1 (aguecimento), 0 (desligado) e 1 (arrefecimento).

3.2. Desenvolvimento dos Modelos de IA

Neste subcapitulo, é explorado o desenvolvimento dos modelos de IA aplicados ao controlo de
sistemas de AVAC em edificios inteligentes. O objetivo é proporcionar uma compreensao
detalhada das metodologias e técnicas aplicadas para configurar, treinar e avaliar os modelos,
de forma a garantir a sua eficacia no conforto. A estrutura deste subcapitulo estd organizada
em trés secc¢des principais, a configuracao inicial dos modelos de IA, as estratégias de treino
adotadas e os critérios e métricas de avaliagdo utilizadas.

3.2.1. Configuracao Inicial dos Modelos de IA

Como referido anteriormente, a configuracao inicial dos modelos de IA para o controlo dos
sistemas AVAC em edificios inteligentes envolveu uma meticulosa preparagao e processamento
de dados registados de ambientes monitorizados em tempo real. Embora todos os modelos de
IA discutidos tenham sido abordados e explicados detalhadamente na revisdo bibliografica da
dissertacdo, aqui serd feita uma breve descricao dos modelos utilizados neste estudo especifico,
utilizando dados ambientais como temperatura interna e externa, humidade, Hl e ocupacéo.

As Arvores de Decisdo utilizam uma abordagem de segmentacdo binaria dos dados, onde cada
divisdo representa uma “decisdao” baseada em valores de atributos. Este modelo é ideal para
situacBes onde a clareza do processo de decisdo é crucial, como no ajuste dos parametros de
sistemas AVAC com base em critérios ambientais especificos [55].

Aprofundando a técnica da arvore de decisdao, o modelo random forest integra multiplas arvores
para melhorar a confiabilidade e a precisdo das previsdes. A diversidade entre as arvores do
modelo reduz o risco de overfitting, fazendo deste uma boa escolha para prever o
comportamento complexo dos sistemas AVAC em diferentes condi¢es ambientais [56].

As redes neuronais feedforward, compostas por camadas de neurdnios que processam sinais
numa Unica direcdo (da entrada para a saida), sdo capazes de treinar relacdes complexas e ndo
lineares. A sua aplicagdo em sistemas AVAC permite a adaptac¢do inteligente as mudangas
continuas no ambiente interno e externo [57].
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Dados Originais Técnicas de Optimizacdo dos
balanceamento hiperparametros
eundersampling *Grid search

e oversampling

Figura 17 - Ordem de aplicacdo das estratégias de treino

Para este desenvolvimento, foi utilizado o jupyter notebook e a linguagem python. Python foi
escolhido devido a sua versatilidade, vasta gama de bibliotecas especializadas (como scikit-
learn para ML, pandas para manipulacdo de dados e matplotlib para visualizacdo), e uma
comunidade ativa que contribui para um desenvolvimento rapido e eficiente. O jupyter
notebook, por sua vez, proporciona um ambiente interativo que facilita a prototipagem e a
analise exploratdria dos dados, permitindo a execucdo de cédigo em células separadas e a
visualizacdo instantanea dos resultados.

3.2.2. Estratégias de Treino

Para garantir a eficdcia e eficiéncia dos sistemas de AVAC em edificios inteligentes, é essencial
adotar estratégias de treino de modelos de IA que reflitam com precisdo as condigdes
operacionais reais e otimizem o desempenho do sistema. Neste contexto, devem ser utilizadas
diferentes abordagens de treino para desenvolver modelos com bom desempenho capazes de
adaptar a varidveis ambientais complexas. A seguir, ir-se-a explorar trés estratégias principais
de treino empregadas neste estudo: o uso de dados originais, a aplicacdo de técnicas de
oversampling e undersampling e a otimizacao de hiperparametros via grid search. Cada uma
destas estratégias contribui de forma significativa para o desenvolvimento de sistemas AVAC
mais inteligentes e responsivos, ver Figura 17.

Dados originais:
Esta estratégia implica o uso de dados obtidos diretamente de sensores e sistemas sem

qualguer forma de manipulacédo prévia, como o balanceamento de classes.

Ao utilizar dados ndo modificados, os modelos de IA podem capturar e refletir fielmente a
verdadeira dinamica e variabilidade dos sistemas de AVAC. Esta fidelidade é crucial, pois os
sistemas de controlo de climatizacdo devem responder precisamente as condicGes reais para
maximizar o conforto e minimizar o consumo de energia. Modelos treinados com dados
originais sdo capazes de identificar padrdes e tendéncias que sdo inerentemente naturais ao
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ambiente, incluindo variagbes diurnas e sazonais nas condi¢des de temperatura e humidade,
essenciais para a programacado eficiente e o controlo dos sistemas AVAC.

No entanto, o uso de dados originais ndo estd isento de desafios. Frequentemente, esses dados
podem estar desbalanceados, indicando que certos estados operacionais, como o sistema de
AVAC estar desligado, podem ocorrer mais frequentemente do que outros estados, como ligado
em modo de aquecimento ou em modo de arrefecimento. Este desequilibrio pode induzir os
modelos de IA a desenvolver uma tendéncia, onde tendem a prever predominantemente a
classe maioritaria.

Oversampling:

Durante a analise inicial da base de dados, foi constatada uma disparidade significativa na
frequéncia dos estados do sistema AVAC: existiam 101 371 registos do ar condicionado
desligado, 7 044 registos do ar condicionado ligado em aquecimento, e apenas 2 374 registos
do ar condicionado ligado em arrefecimento. Esta grande diferenca indicou claramente a
necessidade de implementar uma estratégia que equilibrasse as classes para melhorar a
capacidade do modelo de prever os estados menos frequentes.

Para enfrentar este desafio da distribuicdao desigual das classes nos dados de sistemas AVAC, foi
aplicada a técnica SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique) de oversampling.

A técnica SMOTE cria exemplos sintéticos da classe minoritdria ao invés de simplesmente
replicar os existentes. Esta abordagem contribui para aumentar a generalidade do modelo, pois
os dados sintéticos gerados expandem a regido de decisdo da classe minoritaria, facilitando a
aprendizagem e a generaliza¢do a partir de uma representagdo mais equilibrada das classes. A
utilizagcdo do SMOTE é benéfica para mitigar o problema de overfitting que os modelos de ML
frequentemente enfrentam quando treinados em conjuntos de dados desbalanceados. Ao
equilibrar as classes, os modelos tém uma maior probabilidade de aprender caracteristicas
distintivas de cada classe, em vez de meramente prever a classe maioritdria.

Contudo, é importante notar que o oversampling com SMOTE, embora eficaz no
balanceamento de classes, pode ter algumas limitagdes. A geragdo de dados sintéticos pode,
por vezes, introduzir ruido, especialmente se os pontos de dados da classe minoritaria forem
atipicos. Isso significa que, embora o modelo possa apresentar uma boa performance nos dados
de treino, pode ndo se traduzir numa aplicacdo real tdo eficaz, uma vez que os dados
introduzidos ndo sado reais.

Para a implementacdo do SMOTE, foi utilizada a biblioteca de python imbalanced-learn. Esta
biblioteca é amplamente reconhecida pela sua eficdcia no tratamento de problemas de
balanceamento de classes em conjuntos de dados [58].

Undersampling:

Ao contrario do oversampling que cria dados sintéticos da classe minoritaria, o undersampling
reduz a quantidade de dados da classe maioritaria, equilibrando assim o conjunto de dados. Ao
reduzir o numero de exemplos da classe mais frequente, é possivel criar um conjunto de dados
mais equilibrado, que pode ajudar a melhorar a precisdao do modelo na previsdo das classes
minoritarias.
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O undersampling oferece a vantagem de simplificar o conjunto de dados ao eliminar a
redundancia de exemplos da classe maioritdria. Esta abordagem é particularmente eficaz
qguando se procura reduzir o tempo de treino do modelo e melhorar a sua capacidade de
generalizacdo, evitando que o modelo se concentre excessivamente na classe maioritaria.
Contudo, a reducdo do numero de exemplos da classe maioritaria pode levar a perda de
informacdo relevante, o que pode comprometer a capacidade do modelo de capturar a
complexidade dos dados. Além disso, o undersampling pode aumentar a variabilidade nos
dados de treino.

Para a implementacdo do undersampling, foi utilizada, novamente, a biblioteca python
imbalanced-learn, que oferece ferramentas para realizar esta técnica de forma eficiente [58].

Grid Search:

A otimizacdo dos hiperpardametros é uma etapa critica no desenvolvimento de modelos de IA.
Para isso, foi usado o método de grid search, uma técnica que permite uma procura exaustiva
através de um conjunto especifico de hiperparametros, testando sistematicamente varias
combinacdes para determinar quais proporcionam o melhor desempenho do modelo.

No processo de grid search, cada combinacdo de parametros é avaliada e validada contra um
conjunto de dados de validacdo cruzada, o que permite uma comparacdo direta entre
diferentes configuracdes. Por exemplo, para as Arvores de Decisdo, varidveis como a
profundidade méaxima da arvore, o critério de divisdo e o nUmero minimo de amostras por folha
sdo meticulosamente ajustadas para otimizar o desempenho do modelo. De forma similar, para
o modelo de random forest, parametros como o numero de darvores na floresta, e a
profundidade mdxima das arvores sdo ajustados. O ajuste destes parametros pode ajudar a
melhorar significativamente a precisdo e o desempenho do modelo, permitindo que lide melhor
com as variagdes e as caracteristicas intrinsecas dos dados de sistemas AVAC.

O uso do grid search garante que a sele¢do dos hiperparametros seja tanto sistematica quanto
abrangente, eliminando a arbitrariedade na escolha dos parametros e aumentando a
confiabilidade dos resultados.

A eficacia do grid search, contudo, depende da gama de valores considerados para cada
hiperparametro e da quantidade de dados disponiveis para o treino e validacao.

Para a implementacgao do grid search, foi utilizada a biblioteca python scikit-learn, que oferece
ferramentas robustas para a otimizacdo de hiperparametros [59].

3.2.3. Critérios e Métricas de Avaliacao

Para garantir que os modelos de IA aplicados operem com eficacia, é crucial avaliar o seu
desempenho utilizando varias métricas estatisticas. Estas métricas fornecem informacgdes
detalhadas sobre diferentes aspetos do desempenho dos modelos, desde a precisdo geral até
a capacidade de identificar corretamente estados especificos do sistema. Neste subcapitulo
serdo discutidas as principais métricas de avaliacdo utilizadas para analisar a eficiéncia dos
modelos desenvolvidos, incluindo a exatiddo, precisdo, recall, f1-score e as pontuacGes de
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validagao cruzada. Adicionalmente, serd abordada a matriz de confusdao como uma ferramenta
essencial para visualizar o desempenho do modelo.

Exatiddo:

A exatiddo é uma das métricas mais importantes para avaliar o desempenho de modelos de IA.
Esta métrica é definida como a proporcao de previsGes corretas, incluindo tanto verdadeiros
positivos quanto verdadeiros negativos, em relacdo ao total de casos testados. Por outras
palavras, a exatiddo mede o grau de conformidade entre as previsdes do modelo e os estados
reais observados do sistema.

No contexto de sistemas AVAC, onde a eficiéncia operacional e o conforto sdo cruciais, a
exatiddo de um modelo de IA indica a sua capacidade de executar decisGes corretas sobre
guando e como ativar ou ajustar os sistemas de climatizacdo. Uma alta exatidao significa que o
modelo pode efetivamente discernir entre os diferentes estados de necessidade de
aquecimento, arrefecimento ou manuten¢ao da temperatura, minimizando assim operacdes
desnecessarias. Para uma melhor percecdo a exatiddo pode ser calculada da seguinte forma:

Numero de previsodes corretas (2)

exatidao = — -
Total de previsbes feitas

A elevada exatiddo é desejavel, pois indica que o modelo é confidvel, fazendo com que a gestao
do sistema AVAC seja mais eficiente.

Apesar de ser uma métrica intuitiva e amplamente utilizada, a exatiddo pode nao ser suficiente
por si sé para fornecer uma imagem completa da performance de um modelo, especialmente
em contextos com classes desbalanceadas, como é frequentemente em sistemas AVAC. Por
exemplo, se um sistema raramente necessita de aquecimento, um modelo que sempre prevé
“ndo aquecer” pode ter uma exatiddo aparentemente alta, mas seria inutil na pratica. Portanto,
a exatiddo deve ser complementada com outras métricas, como precisao, recall e f1-score, para
uma avaliagdo mais completa da capacidade do modelo.

Precisdo e Recall:

A precisdo é uma métrica que mede a exatiddo das previsdes positivas feitas pelo modelo. Em
termos técnicos, é a proporg¢do de verdadeiros positivos (previsdes corretas da classe positiva)
em relacdo ao total de casos classificados como positivos (soma de verdadeiros positivos e
falsos positivos). No contexto dos sistemas AVAC, uma alta precisdo significa que o sistema
minimiza o nimero de vezes que ativa inapropriadamente o aquecimento ou arrefecimento.
Por exemplo, um sistema de AVAC com alta precisdo so ativa o aquecimento quando é
absolutamente necessario, com base nos dados de temperatura e outras condi¢cbes ambientais.

O recall, também conhecido como sensibilidade, mede a capacidade do modelo de detetar
todas as classes relevantes de um estado especifico. E calculado como a proporcdo de
verdadeiros positivos em relagdo ao nimero total de casos que realmente pertencem a classe
positiva (soma de verdadeiros positivos e falsos negativos). Um recall elevado num sistema de
AVAC significa que o sistema é eficaz em identificar quando é necessario ativar o aquecimento
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ou arrefecimento para manter o conforto ambiental, garantindo que todas as necessidades de
climatizacdo sejam atendidas.

Embora tanto a precisdo quanto o recall sejam importantes, muitas vezes ha um meio-termo
entre estas duas métricas. Maximizar a precisdao pode resultar num menor recall, e vice-versa.
Por exemplo, um sistema AVAC que é excessivamente cauteloso e so ativa o aquecimento em
condicBes extremas pode ter alta precisdo (poucas ativacdes desnecessarias), mas baixo recall
(muitas situagdes onde o aquecimento era necessario ndo foram atendidas). Como tal, é
essencial encontrar um equilibrio adequado entre precisao e o recall de forma a otimizar o
desempenho geral do sistema.

F1-Score:

Esta métrica fornece um equilibrio entre a precisdo e o recall, duas métricas essenciais que,
guando consideradas isoladamente, podem nao fornecer uma visdo completa da eficécia do
modelo. O fl-score é a média harmodnica de precisdo e recall, oferecendo um compromisso
entre as duas. E calculado pela seguinte equagdo:

precisdo X recall (3)
Fl1=2x ( — )

precisdo + recall
Esta métrica é especialmente valiosa porque compensa desequilibrios significativos entre
precisdo e recall. Por exemplo, um modelo que prevé sempre a classe mais comum pode ter
uma alta precisdo, mas o seu recall, por consequéncia, seria extremamente baixo indicando
uma eficacia limitada. Da mesma forma, um modelo que prevé sempre a ocorréncia de uma
condigdo rara (como a necessidade de aquecimento num clima predominantemente quente)
pode ter um alto recall, mas baixa precisdo. O f1-score ajuda a mitigar esses problemas ao

fornecer uma visdo mais abrangente do desempenho do modelo.

Pontuacoes de Validacao Cruzada:

Esta técnica de validagdo é particularmente util para verificar a eficicia de um modelo em
condicbes varidveis, assegurando que o desempenho observado ndo é meramente
circunstancial ou limitado aos dados especificos utilizados durante o treino. Normalmente as
pontuacdes de validacdo cruzada sdo efetuadas através do método k-fold.

Na validagdo cruzada k-fold, o conjunto de dados é dividido aleatoriamente em "k"
subconjuntos (ou folds) de aproximadamente igual tamanho. O modelo é entdo treinado "k"
vezes, cada vez utilizando "k-1" folds para treino e o fold restante para teste. Este processo é
repetido para cada fold, permitindo que cada segmento dos dados seja utilizado tanto para
treino como para teste. Este método é amplamente reconhecido pela sua capacidade de
fornecer uma avaliagdo mais abrangente e menos enviesada do desempenho do modelo.

A principal vantagem da valida¢do cruzada k-fold é a sua capacidade de minimizar os efeitos do
acaso na divisdo dos dados de treino e teste, proporcionando uma visdo mais precisa e estavel
da capacidade do modelo de se adaptar a novos dados. Além disso, ao usar todos os dados
disponiveis para treino e teste, maximiza-se a eficiéncia do uso dos dados, um aspeto crucial
quando as amostras sdo limitadas.
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Matriz de Confusao

A matriz de confusdo é organizada em formato de tabela, onde cada coluna da matriz
representa as instancias numa classe prevista pelo modelo, e cada linha representa as instancias
numa classe real. As entradas na diagonal principal da matriz representam o nimero de
previsdes corretas (verdadeiros positivos e verdadeiros negativos) para cada classe, o que é
ideal para uma rdpida visualizacdo da eficiéncia do modelo em classificar cada categoria
corretamente. A Figura 18 ilustra uma matriz de confusao.

Valor Predito
Sim Nao
Sim Verdadeiro Positivo Falso Negativo
E (TP) (FN)
=4 Nao Falso Positivo Verdadeiro Negativo
(FP) (TN)

Figura 18 - Matriz de Confusdo
As células fora da diagonal principal mostram os erros de classificacado:

e Falsos Positivos (FP): Estas sdo situagcdes onde o modelo prevé incorretamente a
presenca de uma condi¢do (por exemplo, prevé que o sistema de AVAC precisa ser
ligado quando na realidade n3do é necessario).

e Falsos Negativos (FN): Estas ocorrem quando o modelo falha em identificar uma
condicdo existente (por exemplo, ndo aciona o AVAC quando deveria).

Estes erros sdo criticos para sistemas AVAC, pois os FP podem levar a um desperdicio de energia,
enquanto os FN podem resultar em desconforto para os ocupantes do edificio.

Para este problema especifico, as métricas de precisdo, recall e a matriz de confusdo foram
priorizadas. A precisdo é crucial para minimizar ativagdes desnecessarias do sistema de AVAC,
enquanto o recall garante que todas as necessidades de climatizagdo sejam atendidas. A matriz
de confusdo proporciona uma visualizagdo detalhada dos erros de classificacdo, ajudando a
identificar onde é que o modelo pode ser melhorado
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4. Resultados e Discussao

Este capitulo dedica-se a apresentacgado e discussdo dos resultados obtidos através da aplicacdo
de diferentes modelos de IA no controlo do sistema de ar condicionado do edificio GECAD do
ISEP. Este capitulo estd estruturado em trés casos de estudo distintos, cada um com o objetivo
de explorar e validar a eficacia dos modelos propostos em diferentes contextos e cendrios
especificos. No caso de estudo 1, os modelos de IA foram treinados e testados com dados de
salas individuais (103, 102, 105). Este estudo teve como objetivo avaliar o desempenho dos
modelos em ambientes especificos, utilizando varidveis como temperatura, humidade, Hl e
ocupagao.

O caso de estudo 2 analisou o desempenho dos modelos quando treinados com dados
agrupados de vdrias salas, divididas em trés zonas distintas. Este estudo teve como objetivo
entender se uma maior quantidade de dados de diferentes salas poderia melhorar a
generalizacdo e o desempenho dos modelos. Trabalhos anteriores no GECAD também
exploraram a previsdo de producdo de energia com a utilizacdo de redes neurais artificiais, o
que contribui para a compreensdao de como modelos baseados em IA podem ser aprimorados
ao incorporar uma maior quantidade de dados e varidveis ambientais, como mostrado em [60].

No caso de estudo 3, foram introduzidas duas alteragGes principais: a remocdo da variavel de
humidade e a conversao de varidveis de temperatura de valores quantitativos para qualitativos.
Utilizando os mesmos dados das salas do caso de estudo 1, este estudo teve como objetivo
avaliar se a simplificacdo dos dados e a transformacdo das varidveis resultariam num melhor
desempenho dos modelos na previsao do estado do sistema de ar condicionado. Este enfoque
simplificado segue a linha de trabalhos desenvolvidos no GECAD, como o estudo sobre a
definicdo de tarifas de resposta a demanda em tempo real utilizando arvores de decisao, que
demonstrou a eficacia de métodos de classificagdo na gestdo de redes elétricas inteligentes e
na otimiza¢do do consumo energético [61].

4.1. Caso de Estudo 1

O presente capitulo tem como objetivo apresentar e discutir os resultados obtidos a partir da
aplicagdo dos diferentes modelos de IA, descritos na secc¢do 2.3, no controlo do sistema de ar
condicionado do edificio GECAD do ISEP. A principal meta da implementacdo destes modelos
consistiu na promog¢do de um ambiente confortdvel, através do ajuste automatico do sistema
de ar condicionado conforme as varidveis ambientais e a ocupacdo dos espacos. Para uma
exploracdo detalhada do desempenho dos modelos propostos, definiram-se trés cenarios
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distintos dentro deste caso de estudo. Cada cendrio envolveu o treino e teste dos modelos de
IA utilizando dados especificos de diferentes salas.

No primeiro cenario, o foco do estudo foi para a sala 102. Inicialmente, a base de dados desta
sala também continha 103 949 registos. A fim de equilibrar as classes e melhorar a previsdo dos
estados menos frequentes, aplicou-se a técnica SMOTE, que resultou numa expansao da base
de dados para 304 113 registos. Para este cenario, a escolha de modelos de IA recaiu sobre a
arvore de decisao, random forest e FFNN. Cada um destes modelos foi implementado e avaliado
para analisar as suas capacidades e limita¢gdes no contexto especifico da sala 102.

O segundo cendrio foi desenvolvido com os dados da sala 103, que contempla uma unidade
interior de ar condicionado e possui quatro postos de trabalho nao fixos. Antes da aplicacdo da
técnica de oversampling, a base de dados original continha 103 949 registos. Para balancear as
classes e melhorar a capacidade dos modelos de IA prever os estados menos frequentes, foi
utilizada a técnica SMOTE. Apds a aplicacao do oversampling, a base de dados expandiu-se para
307 437 registos. Para abordar este cendrio, selecionaram-se novamente os trés modelos de IA
do cendrio anterior: arvore de decisdao, random forest e FFNN. Cada um destes modelos foi
aplicado e analisado detalhadamente para explorar as suas capacidades e limitacGes especificas
no contexto da sala 103. Adicionalmente, a discussdo foi enriquecida com detalhes sobre a
implementacdo pratica destes modelos na sala 103, de forma a proporcionar uma perspetiva
aplicada que complementa a teoria subjacente aos algoritmos de IA. Este enfoque pratico é
crucial para validar a funcionalidade dos modelos no ambiente real.

No terceiro cenario, a analise estendeu-se a sala 105. A base de dados inicial para esta sala foi
constituida por 103 949 registos. Para mitigar o desequilibrio nas classes e melhorar a
capacidade de previsdo dos estados menos frequentes, a técnica de oversampling SMOTE foi
novamente aplicada, expandindo a base de dados para um total de 307 734 registos. Mantendo
a consisténcia metodoldgica, optou-se pela aplicagdo dos modelos de IA: drvore de decisao,
random forest e FFNN.

Para cada um dos cendrios, seguiu-se um processo metédico. Inicialmente, os dados recolhidos
foram limpos para remover valores nulos e preparar as variaveis de entrada, incluindo a criacdo
do HI e a varidvel de ocupag¢do. Em seguida, os modelos arvore de decisdo, random forest e
FFNN foram treinados com os dados especificos de cada sala. O desempenho dos modelos foi
avaliado utilizando métricas como exatidao, precisao, recall, f1-score e média das pontuagdes
de validacdo cruzada. Além do treino padrdo, os modelos foram submetidos a técnicas de
oversampling para balanceamento de classes e a otimizagdo dos hiperparametros foi realizada
através do grid search.

A apresentacdo consolidada dos resultados dos trés cenarios para o caso de estudo 1 é
detalhada na Tabela 2, que inclui as métricas de desempenho para cada modelo de IA nas trés
salas analisadas. Esta abordagem permite uma comparacdo direta e uma analise mais
abrangente das capacidades dos modelos de IA em diferentes ambientes dentro do mesmo
edificio.
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Tabela 2 - Resultados tedricos obtidos para o caso de estudo 1

Resultados e Discussao

. Redes
p Arvore de Redes .
Arvore de Decisao - Random Random Redes Neuronais Neuronais
L. Métricas de Arvore de Decisao - Random Forest-com . Feedforward -
Cenario e . com Forest-com . Neuronais  Feedforward -
avaliacao Decisao com . Forest . oversampling com
. oversampling oversampling , Feedforward com .

oversampling (Grid Search) (Grid Search) oversamolin oversampling

PUNE  Grid Search)
Exatidao 98,980% 99,484% 99,629% 99,220% 99,563% 99,558% 97,628% 90,605% 91,613%
Precisao 98,989% 99,484% 99,632% 99,166% 99,565% 99,560% 95,998% 45,003% 91,684%
1 Recall 98,980% 99,484% 99,629% 99,220% 99,563% 99,565% 97,638% 41,915% 91,613%
F1-Score 98,984% 99,483% 99,629% 99,168% 99,563% 99,565% 96,538% 31,515% 91,602%
b;s‘:;:lia; gg'g‘:jfao de; 94,652% 97,406% 97,561%  95,848%  97,913% 97,955%  96,927% 97,447% 97,490%
Exatidao 98,884% 99,082% 99,948% 99,201% 99,382% 99,388% 98,576% 78,732% 79,675%
Precisao 98,862% 99,082% 99,948% 99,125% 99,382% 99,388% 97,172% 11,060% 79,215%
2 Recall 98,884% 99,082% 99,948% 99,201% 99,382% 99,388% 98,576% 33,256% 79,537%
F1-Score 98,872% 99,082% 99,948% 99,113% 99,381% 99,388% 97,869% 16,599% 79,224%
h;sc\j;:lizzgg'g‘:jfao de; 89,056% 90,674% 90,735%  91,872%  90,885% 90,943%  98,585% 98,580% 98,581%
Exatidao 99,013% 99,507% 99,982% 99,235% 99,575% 99,584% 98,691% 91,798% 91,982%
Precisao 98,969% 99,507% 99,982% 99,157% 99,576% 99,585% 97,886% 78,039% 91,982%
3 Recall 99,013% 99,507% 99,982% 99,235% 99,575% 99,584% 98,672% 37,529% 91,851%
F1-Score 98,989% 99,507% 99,982% 99,167% 99,575% 99,584% 98,082% 24,950% 91,785%
Media das pontuacoes o/ oo, 98,082% 98,155%  96,952% 98,563 % 98,603%  98,690% 98,697% 98,352%

de Validagao Cruzada
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A analise dos resultados obtidos no cendrio 1 revela conclusdes valiosas sobre o desempenho
dos modelos de IA aplicados no controlo do sistema de ar condicionado da sala 102.

A arvore de decisdo, na sua configuracao basica, apresentou uma alta exatiddo. No entanto, os
modelos aprimorados com oversampling e otimizacdo de hiperparametros via grid search
demonstraram um desempenho superior. Os resultados indicam que a aplicagdo da técnica de
oversampling, especialmente quando combinada com a otimizagao de hiperparametros via grid
search, melhora substancialmente o desempenho do modelo das drvores de decisdao em todos
os aspetos avaliados. Assim, pode concluir-se que a utilizacdo do oversampling e a otimizagao
de hiperparametros via grid search sao estratégias eficazes para aprimorar o desempenho dos
modelos de arvore de decisdao em diferentes contextos.

O modelo de random forest, sem técnicas de oversampling, apresentou um desempenho
notavel, refletindo a eficiéncia do modelo na classificacdo dos diferentes estados do ar
condicionado. Contudo, a auséncia de oversampling pode resultar numa leve tendéncia a favor
das classes maioritdrias, o que limita a capacidade do modelo lidar com classes menos
frequentes. A aplicagdo do oversampling melhora o balanceamento das classes, como é possivel
comprovar pelos aumentos nas métricas de desempenho, sugerindo que o modelo consegue
lidar melhor com as classes minoritarias, obtendo um desempenho mais equilibrado. A
combinacao de oversampling com a otimizacdo via grid search resultou no melhor desempenho
entre as trés configuracOes testadas. A otimizacdo dos hiperparametros ajusta o modelo de
forma a maximizar a precisdo e minimizar os erros de classificacdo.

As FFNN, inicialmente, sem oversampling, alcancaram bons resultados nas métricas estudadas,
indicando um bom desempenho do modelo na auséncia de técnicas de oversampling. No
entanto, a aplicagdo do oversampling resultou numa queda substancial no desempenho. Isto
explica-se pela introdugao de dados sintéticos, sem a devida otimiza¢do, que aumentou a
variabilidade do modelo e comprometeu a sua eficacia. A combinagdo do oversampling com a
otimizacdo de hiperparametros resultou numa melhoria no desempenho, embora ndo tenha
alcangcado os niveis observados sem oversampling.

Comparando os resultados do cenario 1 com os do cenario 2, algumas diferencas notaveis
emergem. No cendrio 1, a FFNN sem oversampling apresentou uma exatiddo ligeiramente
inferior em comparagdo com a do cendrio 2, mas ainda assim muito robusta. A aplicacdo de
oversampling no cendrio 2 resultou numa queda ainda mais drastica no desempenho do que
no cendrio 1, o que indica que a variabilidade introduzida pelos dados sintéticos afetou de
forma mais severa o modelo na sala 103. Por outro lado, a combinagdo de oversampling e grid
search no cendrio 1 resultou numa performance superior a observada no cenario 2, sugerindo
qgue a otimizacdo dos hiperparametros foi mais eficaz em mitigar os efeitos negativos do
oversampling na sala 102. Estas diferencas podem ser atribuidas a variagdes nas caracteristicas
dos dados entre as duas salas.

No cendrio 3, os resultados indicam uma melhoria consistente no desempenho dos modelos
com a aplicagdo de oversampling e grid search. A arvore de decisdo beneficiou
significativamente dessas técnicas, resultando em aumentos nas métricas avaliadas. O modelo
de random forest, mesmo na configuracdo base, apresentou um desempenho robusto, mas a
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aplicacdo de oversampling e a otimizacdo via grid search proporcionaram um ajuste mais
refinado dos parametros, melhorando ainda mais as métricas de desempenho e mostrando
uma capacidade aprimorada para lidar com classes menos representadas. Para as FFNN, o
cenario inicial sem oversampling apresentou um desempenho sélido, mas a aplicacao de
oversampling sem otimizacdo levou a uma degradacdo significativa do desempenho. No
entanto, quando combinado com a otimizacdo via grid search, o modelo mostrou uma
recuperacgao considerdvel, equilibrando melhor as métricas avaliadas.

Esta andlise demonstra a importancia das técnicas avancadas como o oversampling e
otimizacdo de hiperparametros para melhorar o desempenho de modelos de IA em aplicacdes
praticas, proporcionando um controlo mais preciso e eficiente dos sistemas de ar condicionado.

Apds a andlise dos resultados obtidos no caso de estudo 1, é igualmente importante considerar
as matrizes de confusdo dos melhores modelos de cada cendrio para uma compreensao mais
detalhada das previsdes do modelo. Na seguinte Figura 19, serdo apresentadas as matrizes de
confusdo para os trés cenarios testados, cada uma correspondente aos modelos que obtiveram
o melhor desempenho, as restantes serdo apresentadas no APENDICE A.

Conforme observado na Tabela 2, o melhor desempenho no cenario 1 foi alcancado pela arvore
de decisdo com oversampling e otimizacdo via grid search. Este modelo ndo apenas melhorou
significativamente as métricas de desempenho, mas também apresentou uma precisao quase
perfeita. No cendrio 2, o mesmo modelo com oversampling e grid search também demonstrou
o melhor desempenho, replicando os excelentes resultados obtidos no primeiro cenario.
Similarmente, no cenario 3, a drvore de decisdo com oversampling e grid search manteve-se
como a melhor abordagem, confirmando a sua eficdcia consistente.

As matrizes de confusdo apresentadas na Figura 19 reforcam as observagdes feitas
anteriormente na analise das métricas de desempenho. Em todos os cendrios, o modelo de IA
demonstrou resultados excelentes, confirmando a eficdcia das técnicas de oversampling e
otimizacgdo por grid search.

A matriz de confusdo da Figura 19.a), referente ao cenario 1, mostra que o modelo acertou a
grande maioria das previsdes, com um numero pequeno de erros, principalmente na classe
“desligado”. A matriz de confusdo da Figura 19.b), também destaca a precisdo elevada do
modelo, com apenas alguns erros dispersos nas classes testadas.

No entanto, é na matriz de confusdo da Figura 19.c), que o desempenho do modelo se destaca.
Nesta matriz, o modelo conseguiu prever corretamente quase todas as classes, errando apenas
9 vezes na previsao da classe “desligado” e uma Unica vez na classe de “arrefecimento”. Este
nivel de precisdo é notdvel e demonstra que o modelo estd extremamente bem calibrado,
especialmente apds a aplicacdo do oversampling e da otimizagdo de hiperparametros.
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Figura 19 - Matriz de confusdo: a) drvore de decisdo com oversampling e grid search (cendrio 1), b)
arvore de decisdo com oversampling e grid search (cenario 2) e c) arvore de decisdo com oversampling
e grid search (cenario 3)

Desempenho em Edificio Real

Considerando que os melhores resultados tedricos foram obtidos com o modelo de arvore de
decisdo, utilizando a técnica de oversampling e a otimizacdo de hiperparametros via grid search,
este foi o modelo selecionado para a aplicagao pratica no edificio real, na sala 103. No entanto,
os resultados obtidos ndo foram os esperados. Observou-se uma tendéncia do modelo para
ligar o AC quando ndo havia ocupantes na divisdo e para ligar e desligar, frequentemente, em
resposta a pequenas variagdes na temperatura ou humidade. Este comportamento pode ser
atribuido a varios fatores, entre os quais:

¢ Introdugdo de exemplos sintéticos pelo oversampling - A técnica de SMOTE cria
exemplos sintéticos para balancear as classes. Embora esta abordagem melhore o
desempenho do modelo em dados de treino, os exemplos gerados podem nao
representar fielmente os casos reais. Assim, quando o modelo é aplicado a dados reais,
pode comportar-se de forma inadequada.

e Excesso de ajuste devido a otimizagdo via grid search - A otimizacdo dos
hiperparametros através do grid search ajusta o modelo para obter a melhor
performance nos dados de treino. Contudo, isto pode levar a um overfitting, onde o
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modelo torna-se demasiado especifico aos dados de treino, perdendo a capacidade de
generalizar adequadamente para novos dados. Esta falta de generalizacdo pode
resultar num desempenho deficiente quando o modelo é aplicado em ambiente real,
onde as condig¢des variam.

e Sensibilidade das arvores de decisdo a pequenas variacoes nos dados -As arvores de
decisdo sdao notoriamente suscetiveis a pequenas variacdes nos dados, que podem
resultar em mudancas significativas nas previsdes. Este fenédmeno pode explicar o
comportamento instavel observado, como ligar e desligar o AC em resposta a pequenas
mudangas na temperatura ou humidade. A sensibilidade do modelo a pequenas
variacoes nos dados de entrada pode ser acentuada pelo treino com dados ndo
representativos.

De forma a obter uma nova perspetiva sobre o comportamento do modelo, foram registados
dados das variaveis de entrada durante um dia inteiro no edificio do ISEP. Estes dados foram
aplicados ao modelo para prever, em cddigo, os estados do AC. Os resultados melhoraram
ligeiramente, pois o modelo sé ligava o AC quando havia pessoas na sala, ao contrario do que
ocorria no ambiente real. Esta diferenca pode ser explicada por varios fatores. Os dados em
tempo real podem conter ruidos ou outliers que ndo estavam presentes nos dados histéricos.
Estes ruidos podem surgir devido a falhas nos sensores, erros de comunicagdo ou interferéncias
ambientais, levando o modelo a tomar decisdes incorretas, como ligar o ar condicionado sem
necessidade. Além disso, ha uma diferenca significativa entre dados histdricos e dados em
tempo real. Os dados histéricos sdo estaticos e representam uma captura continua do
ambiente, enquanto os dados em tempo real estdo em constante atualizacdo. A frequéncia de
atualizagdo dos dados em tempo real pode influenciar o desempenho do modelo,
especialmente se este for sensivel a pequenas variagdes nas condigdes ambientais.

O grafico representado na Figura 20 mostra o resultado da previsao feita pelo modelo com os
registos de um dia. Esta andlise ilustra a aplicagdo pratica do modelo e os desafios encontrados
na transicdo dos dados tedricos para o ambiente real, destacando a importancia de considerar
fatores como a qualidade dos dados e a robustez do modelo ao lidar com dados em tempo real.

Observa-se um padrdo de liga/desliga continuo, especialmente durante a manh3, quando ha
variagOes significativas na ocupacdo (linha azul) e nas temperaturas (linha amarela). Este
comportamento estd alinhado com a critica ao modelo, que sugere uma sensibilidade excessiva
a pequenas variagdes nas entradas, resultando num controlo instavel do ar condicionado. O
acionamento frequente pode ser atribuido a criacdo dos exemplos sintéticos durante o
oversampling, que pode nao refletir fielmente as condi¢Ges reais.
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Figura 20 - Resultados das previsGes do AC com dados reais —sala 103

A temperatura externa (linha laranja) e da sala (linha amarela) apresentam variagGes ao longo
do dia. O indice de calor segue uma tendéncia similar a temperatura da sala, o que é esperado,
dado que este indice leva em consideracdo a temperatura sentida pelos ocupantes. No entanto,
as frequentes mudangas no estado do ar condicionado n3do parecem estabilizar
significativamente a temperatura da sala, o que indica um possivel problema de ajuste do
modelo, que pode estar com overfitting.

A ocupagdo (linha azul) mostra periodos definidos de presenca de pessoas na sala,
principalmente entre 10:00 e 20:00. Durante estes periodos, o ar condicionado deveria,
teoricamente, operar de maneira mais estavel para manter o conforto térmico. Contudo, o
comportamento erratico do sistema sugere que o modelo ndo estad a gerir adequadamente a
variavel de ocupacdo. No entanto, na aplicacdo real o modelo tinha tendéncia de ligar o ar
condicionado mesmo ndo tendo ninguém na sala, enquanto neste estudo tedrico o modelo
apenas ligou em periodos de ocupac¢do da sala. A humidade (linha verde-escuro) também
mostra algumas flutuagGes, mas estas flutuacdes ndo parecem correlacionar-se diretamente
com o ar condicionado.

A aplicacdo pratica do modelo de arvore de decisdo otimizado revelou varias limitagGes. A
introducdo de exemplos sintéticos pelo oversampling, apesar de eficaz no balanceamento das
classes durante o treino, pode introduzir exemplos que ndo representam corretamente as
condigdes reais, resultando em decisdes inadequadas quando aplicado em ambiente real. Além
disso, o excesso de ajuste pelo grid search pode ter levado a um overfitting, onde o modelo esta
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muito ajustado aos dados de treino e falha em generalizar para novas condicdes, especialmente
aquelas dinamicas encontradas em tempo real. As arvores de decisdo sdo notoriamente
sensiveis a pequenas variagdes nos dados de entrada, resultando num comportamento instavel
do ar condicionado, como observado com os frequentes liga/desliga em resposta a pequenas
mudancas nas variaveis monitorizadas.

Como o melhor desempenho tedrico do modelo foi no cendrio 3, foi aplicada a mesma légica
neste cenario. Embora ndo tenha sido realizada a implementacao direta do modelo no edificio
real, foram registados dados de um dia inteiro da sala 105. Esses dados foram entdo integrados
ao cddigo do modelo para testar sua performance com novas entradas. Esta abordagem
permitiu uma avaliacao pratica da capacidade do modelo em condigdes reais.

Os resultados das previsdes geradas pelo modelo utilizando os novos dados estdo
representados na Figura 21.
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Figura 21 - Resultados das previsdes do AC com dados reais - sala 105

Ao analisar a figura, observa-se que o modelo previu que o ar condicionado deveria permanecer
desligado durante todo o dia, o que é uma previsdo inesperada, considerando as varia¢oes de
temperatura e ocupac¢do ao longo do periodo. Existem alguns possiveis motivos para esta
anomalia na previsao:

¢ Insuficiéncia de dados representativos: E possivel que os dados utilizados para treinar
o modelo ndo incluissem uma variedade suficiente de cenarios em que o ar
condicionado estivesse ligado. Se o conjunto de dados de treino fosse
predominantemente composto de periodos em que o ar condicionado estava

57



Resultados e Discussao

desligado, o modelo pode ter aprendido que esta é a condi¢do "normal" ou esperada,
levando a previsdes erradas

e Oversampling: Embora o oversampling e o grid search tenham melhorado o
desempenho do modelo nos dados de treinamento, pode haver casos em que o
oversampling introduziu um desvio no modelo, levando-o a subestimar a necessidade
de ativar o ar condicionado. Este balanceamento artificial pode ter tido um impacto
negativo na sensibilidade do modelo a mudancgas nas condi¢gbes ambientais e de
ocupagao.

e Parametros e Hiperparametros: A otimizacdo dos hiperparametros por grid search é
eficaz, mas ainda depende da qualidade e representatividade dos dados de treino. Se
os parametros otimizados ndo refletirem bem a realidade operacional do edificio, as
previsdes podem ser imprecisas.

4.1.1. Discussao e Resultados do Caso de Estudo 1

A principal meta foi promover um ambiente confortavel e eficiente, ajustando
automaticamente o sistema de ar condicionado conforme as variaveis ambientais e a ocupacado
dos espacos. Para isso, foram definidos e executados trés cenarios com o intuito de explorar
detalhadamente o desempenho dos modelos propostos. A andlise dos resultados dos trés
cenadrios revela um padrao consistente na eficacia das técnicas aplicadas. Em todos os cenarios,
a combinacdo de oversampling com otimizacdao grid search proporcionou uma melhoria
significativa no desempenho dos modelos, destacando-se particularmente a arvore de decisdo.
Este modelo, quando aprimorado com as técnicas mencionadas, apresentou a maior precisao
e capacidade de generalizagdo, evidenciando um desempenho superior na previsao correta dos
diferentes estados do ar condicionado. As melhorias observadas com o uso do oversampling e
otimizacdo foram evidentes através das métricas de exatiddo, precisdo, recall e f1-score, bem
como nas matrizes de confusdo que mostraram uma reducdo significativa nos erros de
classificacdo.

No entanto, ao comparar os trés cendrios, emergem algumas nuances importantes. A sala 103
apresentou resultados iniciais ligeiramente superiores, possivelmente devido a uma melhor
representatividade dos dados de treino. A sala 102, apesar de um desempenho inicial robusto,
mostrou uma recupera¢do mais acentuada do desempenho com a aplicagdo das técnicas de
oversampling e otimizac¢do. A sala 105, embora tenha seguido o mesmo padrdo de melhorias,
destacou-se pela precisdo quase perfeita na previsdo de todas as classes quando otimizada,
indicando uma maior sensibilidade as técnicas aplicadas. Apesar das melhorias tedricas
observadas, a transicdo para o ambiente real revelou desafios significativos. A aplicacdo pratica
na sala 105, utilizando dados de um dia inteiro, indicou que o modelo previu que o ar
condicionado deveria permanecer desligado durante todo o periodo, uma previsao inesperada
considerando as variagdes de temperatura e ocupacao.

Essa observagdo pratica destaca a complexidade e os desafios na implementa¢ao de modelos
de IA em ambientes reais. Enquanto os modelos demonstram alta eficiéncia e precisao em
contextos tedricos e controlados, a aplicagdo em tempo real requer uma robustez adicional
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para lidar com variagdes e ruidos nos dados que nao sao facilmente capturados nos dados de
treino. Este estudo enfatiza a importancia de um continuo processo de revisdo e ajuste dos
modelos para garantir sua aplicabilidade e eficacia em cenarios operacionais dinamicos.

4.2. Caso de Estudo 2

Este capitulo procura apresentar e discutir os resultados obtidos a partir da aplicacdo dos
modelos de IA darvore de decisdao, random forest e FFNN no controlo do sistema de ar
condicionado em diferentes zonas do edificio GECAD do ISEP. Ao contrario do caso de estudo
1, onde os modelos foram treinados com dados de salas individuais, o presente caso de estudo
explora o desempenho dos modelos treinados com dados agrupados de vdrias salas. Desta
forma, é possivel avaliar se uma maior quantidade de dados pode melhorar o desempenho e a
capacidade de generalizagdo dos modelos.

Para este estudo, foram definidos trés cenarios distintos, representando diferentes zonas do
edificio. No primeiro cendrio, os modelos foram treinados com dados das salas 101, 102 e 103,
constituindo a zona 1. A base de dados original desta zona contém 105 046 registos para cada
sala, abrangendo um ano completo de recolha de dados. Para enfrentar o desafio do
desbalanceamento de classes, aplicaram-se técnicas de oversampling e undersampling,
elevando o numero total de registos para 210 552 por sala. Este cendrio permite avaliar o
comportamento dos modelos ao controlar um sistema de ar condicionado centralizado para
estas trés salas. Os modelos de IA aplicados foram treinados com este conjunto de dados
equilibrado.

O segundo cenario focou-se nas salas 105 e 106, formando a zona 2. A base de dados original
desta zona também contém 105 046 registos para cada sala, abrangendo um ano completo de
recolha de dados. As técnicas de oversampling e undersampling resultaram num aumento do
numero total de registos para 251 799 por sala. O propdsito deste cenario é investigar se os
modelos mantém o seu desempenho quando aplicados a uma configuracdo diferente de salas.
Finalmente, o terceiro cenario abrangeu as salas 107, 108 e 109, que representam a zona 3. A
base de dados original desta zona contém 105 046 registos para cada sala, correspondendo a
um ano completo de recolha de dados. Aplicaram-se técnicas de oversampling e
undersampling, o que resultou num aumento significativo do nimero total de registos para 251
667 por sala. Este cenario teve como objetivo testar a robustez dos modelos em mais um
conjunto de salas, ampliando ainda mais a diversidade dos dados utilizados para treino. Os
mesmos modelos de IA foram utilizados para avaliar a eficacia dos modelos na previsdao do
estado do sistema de ar condicionado, com particular atencdo a capacidade de prever
corretamente os diferentes estados do ar condicionado com base no conjunto de dados
balanceado e ndo balanceado.

Em todos os cendrios, os dados foram recolhidos ao longo de um ano completo,
proporcionando uma base sdlida e abrangente para o treino dos modelos. Similarmente ao caso
de estudo 1, os dados passaram por um processo de limpeza, de forma a eliminar valores nulos
e incoerentes, e de preparagao das variaveis de entrada, incluindo a cria¢do do Hl e da varidvel
de ocupacdo. Este processo assegurou a qualidade dos dados utilizados. Além do treino padrao,
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foram aplicadas técnicas de oversampling e undersampling simultaneamente para o
balanceamento de classes, com o objetivo de evitar o overfitting e explorar diferentes
abordagens de balanceamento. O oversampling aumenta a quantidade de amostras na classe
minoritaria (aquecimento e arrefecimento), enquanto o undersampling reduz a quantidade de
amostras na classe maioritdria (desligado).

A otimizac¢do dos hiperparametros foi realizada através de grid search. Neste caso de estudo, a
otimizacdo dos hiperparametros foi abordada de forma distinta, testando-se diferentes
intervalos de valores para cada parametro, comparativamente ao caso de estudo 1. Esta
abordagem visa explorar um espectro mais amplo de configuracdes, na tentativa de encontrar
as combinacdes de parametros que proporcionam o melhor desempenho para os modelos.

A Tabela 3 apresenta os resultados obtidos para os trés cendrios deste caso de estudo,
permitindo uma comparacao direta do desempenho dos modelos em diferentes zonas do
edificio.
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. Redes
p Arvore de Redes .
Arvore de . Random . Neuronais
. < s Decisao - Random Redes Neuronais
L. Métricas de Arvore de Decisao - Random Forest-com . Feedforward -
Cenario e . com Forest-com . Neuronais  Feedforward -
avaliacao Decisao com . Forest . oversampling com
. oversampling oversampling , Feedforward com .

oversampling (Grid Search) (Grid Search) oversamolin oversampling

PUNE  Grid Search)
Exatidao 97,320% 97,439% 97,496% 98,310% 98,523% 98,491% 90,785% 88,648% 98,524%
Precisao 97,317% 97,532% 97,564% 98,305% 98,505% 98,541% 90,265% 87,708% 98,575%
1 Recall 97,320% 97,439% 97,496% 98,310% 98,520% 98,491% 90,785% 88,648% 98,524%
F1-Score 97,318% 97,470% 97,521% 98,304% 98,512% 98,505% 89,790% 85,883% 98,539%
b;s‘:;:lia; gg'g‘:jfao de; 68,104% 68,104% 71,653%  72,757%  72,755% 72,557%  89,965% 88,559% 72,757%
Exatidao 99,919% 99,871% 99,871% 99,942% 99,900% 99,881% 99,885% 99,885% 99,885%
Precisao 99,909% 99,906% 99,901% 99,909% 99,910% 99,902% 99,771% 99,771% 99,771%
2 Recall 99,919% 99,871% 99,871% 99,942% 99,950% 99,881% 99,885% 99,885% 99,885%
F1-Score 99,913% 99,885% 99,884% 99,924% 99,924% 99,889% 99,828% 99,828% 99,828%
h;sc\j;:lizzzg'g‘:jfao de; 99,480% 98,480% 98,480%  99,664%  99,664% 99,666%  99,879% 99,879% 99,879%
Exatidao 99,995% 99,966% 99,966% 99,985% 99,985% 99,985% 99,861% 99,861% 99,861%
Precisao 99,990% 99,972% 99,972% 99,986% 99,986% 99,986% 99,724% 99,724% 99,724%
3 Recall 99,995% 99,966% 99,966% 99,985% 99,985% 99,985% 99,861% 99,861% 99,861%
F1-Score 99,992% 99,968% 99,968% 99,985% 99,985% 99,985% 99,793% 99,793% 99,793%
Media das pontuacoes g o o, 99,190% 99,190%  99,888%  99,888% 99,828%  99,832% 99,832% 99,831%

de Validagao Cruzada
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Para a arvore de decisdo no cenario 1, o modelo padrdao mostrou uma elevada precisdo e boa
capacidade de identificar corretamente os estados positivos e negativos do sistema de ar
condicionado. No entanto, houve variacdes no desempenho quando o modelo foi aplicado a
diferentes subconjuntos de dados. A técnica de oversampling e undersampling melhorou
ligeiramente o desempenho do modelo, mas ndo alterou significativamente. A otimiza¢do dos
hiperparametros através do grid search resultou nos melhores desempenhos, proporcionando
uma boa capacidade de previsdao e maior confiabilidade em novos conjuntos de dados.

O modelo random forest no cendrio 1 apresentou uma exatiddo elevada e consisténcia nas
previsdes, com precisdo e recall altos, refletidos num f1-score consistente. A introducdo de
técnicas de oversampling e undersampling melhorou ligeiramente a exatidao, precisao e recall,
sem comprometer a estabilidade do modelo. No entanto, a combinac¢do dessas técnicas com a
otimizacdo dos hiperparametros ndo trouxe os melhores resultados esperados, sugerindo que
a maior complexidade introduzida pode ter aumentado a sensibilidade do modelo as variacoes
nos dados.

Para o modelo FFNN no cenario 1, o desempenho inicial foi bom, com alta exatiddo e
estabilidade. No entanto, a introducdo de técnicas de oversampling e undersampling reduziu a
exatiddo e a consisténcia das previsoes, possivelmente devido a introducdo de maior
variabilidade e ruido nos dados. A combinacdo dessas técnicas com a otimizacdo dos
hiperparametros resultou em melhorias substanciais, destacando-se como a abordagem mais
eficaz neste cendrio.

No cenario 2, a arvore de decisdo padrao revelou uma exatidao notavelmente alta, com boas
métricas de precisao, recall e f1-score. A aplicagdo de técnicas de oversampling e undersampling
resultou numa ligeira reducdo no desempenho, indicando que a complexidade adicional
introduzida afetou negativamente a estabilidade do modelo. A otimizagdo dos hiperparametros
nao trouxe melhorias significativas, mantendo-se as métricas de desempenho praticamente
inalteradas.

O modelo random forest no cenario 2 também apresentou alta exatiddo e consisténcia. A
introducdo de técnicas de oversampling e undersampling melhorou ligeiramente as métricas de
desempenho, mas a combina¢do com a otimizacdo dos hiperparametros ndo trouxe beneficios
adicionais. Comparado com a zona 1, as melhorias observadas foram marginais e ndo
comprometeram a estabilidade dos modelos.

O modelo FFNN no cenario 2 manteve uma exatiddo extremamente alta, proxima dos 100%,
com técnicas de oversampling e undersampling que nao alteraram significativamente o
desempenho. A aplicagdo combinada de técnicas de balanceamento e otimiza¢do dos
hiperparametros resultou em métricas de desempenho idénticas as obtidas anteriormente, o
que indica adaptabilidade inicial eficaz do modelo aos dados.

No cenario 3, os resultados dos modelos de arvore de decisdo foram quase perfeitos, com
métricas proximas dos 100%. A introducdo de técnicas de oversampling e undersampling
resultou numa ligeira descida nos resultados, devido a introdugdo de variabilidade adicional
pelos dados sintéticos. A otimizacdo dos hiperparametros ndo trouxe melhorias adicionais,
reforcando a hipotese de que o modelo inicial ja estava suficientemente otimizado. Este
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desempenho extremamente alto levanta preocupacdes sobre o potencial overfitting, onde o
modelo pode estar a sobreajustar-se aos dados de treino, falhando em generalizar para novos
dados.

Os resultados do modelo random forest no cendrio 3 também foram excelentes, com métricas
elevadas que se mantiveram praticamente iguais apds a introducdo de técnicas de
balanceamento e otimiza¢do dos hiperparametros. Esta constancia nos resultados, aliada a uma
ligeira descida na média das pontuacdes de validacdo cruzada, sugere a possibilidade de
overfitting, onde o modelo captura padroes especificos dos dados de treino que ndo se
traduzem em melhorias com dados sintéticos.

Finalmente, os modelos FFNN no cenario 3 apresentaram resultados idénticos em todas as
abordagens testadas, indicando um possivel overfitting. A falta de variacdo nas métricas apds a
introducdo de técnicas de oversampling, undersampling e otimizacdo dos hiperparametros
reforca a hipdtese de sobreajuste aos dados de treino.

Apds esta analise dos resultados obtidos no caso de estudo 2, torna-se crucial examinar as
matrizes de confusao dos modelos que apresentaram o melhor desempenho em cada cendrio.
A Figura 22 ilustra essas matrizes de confusdo para os trés cenarios testados, permitindo uma
visdo mais aprofundada da eficacia das previsdes dos modelos. As restantes matrizes de
confusdo, encontram-se no APENDICE B.

Como indicado na Tabela 3, no cenario 1, o modelo FFNN combinado com técnicas de
oversampling e otimizacdo por grid search demonstrou o desempenho mais robusto,
alcancando métricas de precisdo bastante elevadas. No cenario 2, o modelo random forest, na
sua configuracao padrdo, destacou-se como o mais eficaz, ao apresentar excelentes resultados
gue confirmam a sua capacidade de generalizacdo. Ja no cenadrio 3, a arvore de decisdo na sua
forma padrao foi a abordagem que obteve os melhores resultados.

Para uma anadlise mais aprofundada, na Figura 22, sdo apresentadas as matrizes de confusdo
com o melhor desempenho em cada um dos cendrios.

Na matriz de confusdo da Figura 22.a), observa-se que, embora existam muitos erros, o modelo
também teve um ndmero significativo de acertos. Mesmo nas classes minoritdrias
(aquecimento e arrefecimento), o modelo apresentou um desempenho razoavel. A classe
“desligado” teve a maior parte das previsGes corretas, enquanto as classes minoritarias
apresentaram mais erros, possivelmente devido ao ruido introduzido no modelo durante o
balanceamento das classes. Esse ruido pode ter dificultado a correta identificagdo das classes
menos frequentes, mas, no geral, o modelo manteve um bom desempenho global.

A matriz de confusdo da Figura 22.b) mostra o desempenho do modelo random forest na sua
forma padrao no cenario 2. Aqui, é evidente a presenca de overfitting. O modelo acertou todas
as previsdes da classe maioritaria “desligado”, mas teve um desempenho significativamente
inferior nas classes minoritarias “aquecimento” e “arrefecimento”. Esta discrepancia deve-se a
baixa quantidade de dados dessas classes na base de dados original, refletindo o facto de que
os utilizadores daquela zona utilizaram muito pouco o ar condicionado para aquecimento ou
arrefecimento. Assim, o modelo, ao ser treinado num conjunto de dados desequilibrado,
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apresentou excelentes resultados na classe mais comum, mas falhou em generalizar para as
classes menos frequentes.

A matriz de confusdo da Figura 22.c), apresenta um fendmeno similar de overfitting. O modelo
previu corretamente quase todas as previsdes da classe maioritdria, mas praticamente ignorou
as classes minoritarias, prevendo-as apenas uma vez. Esta falta de previsGes para as classes
minoritdrias indica que o modelo estd excessivamente ajustado aos dados de treino, ndo
conseguindo generalizar bem quando confrontado com novos dados.

O problema observado indica que os modelos tém dificuldades em lidar com classes
desequilibradas. Para mitigar este problema, poderiam ser aplicadas técnicas adicionais, como
o uso de métodos hibridos que combinem vdrios modelos para melhorar a generalizacdo, ou
técnicas de data augmentation especificas para IA, que criem mais exemplos sintéticos das
classes minoritarias. No entanto, devido a limitacdes de tempo e recursos durante a realizacao
deste estudo, ndo foi possivel implementar e testar todas essas técnicas. Futuras pesquisas
poderiam explorar essas abordagens para melhorar o desempenho dos modelos e reduzir o
overfitting, de forma a garantir uma melhor capacidade na generalizacdo e previsGes mais
precisas para todas as classes.
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Figura 22 - Matriz de confusdo: a) FFNN com oversampling e grid search (cendrio 1), b) Random forest
padrdo (cenario 2) e c) arvore de decisdo padrdo (cenario 3)
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4.2.1. Discussao e Resultados do Caso de Estudo 2

Nos trés cenarios considerados (zona 1, zona 2 e zona 3), os modelos de Arvores de Decis3o,
random forest e FFNN foram aplicados e avaliados. Em geral, os resultados demonstraram que
todos os modelos apresentaram uma elevada precisdo e capacidade de previsao, com algumas
variagdes conforme a técnica de balanceamento de classes e a otimizagdo dos hiperparametros.

Para aZona 1, composta pelas salas 101, 102 e 103, os modelos demonstraram um desempenho
consistente e elevado. A introducdo de técnicas de oversampling e undersampling, seguida da
otimizacdo dos hiperparametros através do grid search, melhorou ligeiramente a capacidade
de previsdo das classes minoritarias. No entanto, a variagdo ndo foi substancial, indicando que
os modelos ja possuiam um bom desempenho com os dados originais.

Na Zona 2, que incluiu as salas 105 e 106, os modelos de Arvores de Decisdo e random forest
mantiveram uma elevada exatidao, precisdo e recall. Contudo, as técnicas de oversampling e
undersampling nao trouxeram melhorias significativas, e os resultados permaneceram bastante
constantes. As FFNN apresentaram um desempenho excecional, mas revelaram sinais de
overfitting, com resultados inalterados mesmo apds a aplicacdo das técnicas de balanceamento
e otimizacdo dos hiperparametros. Esta constancia sugere que o modelo estava demasiado
ajustado aos dados de treino originais, limitando a sua capacidade de generalizacdo.

Por fim, na Zona 3, composta pelas salas 107, 108 e 109, os modelos de random forest e FFNN
também demonstraram um desempenho consistentemente alto. No entanto, a auséncia de
variacdo nos resultados apds a aplicacdo das técnicas de oversampling e undersampling, bem
como a otimizacdo dos hiperparametros, reforca a hipdtese de overfitting. Este
comportamento indica que os modelos estavam excessivamente ajustados aos padrdes
especificos dos dados de treino.

Em suma, os resultados deste caso de estudo destacam a eficacia geral dos modelos de IA na
previsdao do estado do sistema de ar condicionado em diferentes zonas do edificio. Embora a
aplicacdo de técnicas de oversampling, undersampling e grid search tenha demonstrado
melhorias limitadas em algumas classes, a consisténcia dos resultados revela a necessidade de
uma maior variabilidade nos dados de treino para evitar overfitting e melhorar a capacidade de
generalizacdo dos modelos. A andlise detalhada das matrizes de confusdo e das métricas de
desempenho forneceu uma visdo clara das capacidades e limitacdes de cada abordagem,
sublinhando a importancia de um conjunto de dados diversificado e representativo para o
desenvolvimento de modelos eficientes.

4.3. Caso de Estudo 3

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos a partir da aplicagdo dos modelos de 1A
arvore de decisdo, random forest e FFNN no controlo do sistema de ar condicionado do edificio
GECAD do ISEP, com a utilizacdo de uma abordagem distinta dos casos de estudo anteriores.
Neste terceiro caso de estudo, foram introduzidas duas alteragdes principais com o objetivo de
simplificar os modelos e melhorar o seu desempenho. Inicialmente, a varidvel de humidade foi
removida da base de dados, uma vez que ja se encontra contemplada na equacdo do Hl. Esta

65



Resultados e Discussao

simplificagdo tem como objetivo reduzir o ruido nos dados e permitir que os modelos de IA
aprendam de forma mais eficiente. Em segundo lugar, as varidveis de temperatura -
temperatura exterior, temperatura interior e Hl - foram convertidas de valores quantitativos
para qualitativos. Para esta conversao, foram definidos trés intervalos: temperaturas abaixo de
18°C foram classificadas como “frio”, temperaturas entre 18°C e 24°C como “confortdvel” e
temperaturas acima de 24°C como “quente”. Com esta definicdio, os dados foram
transformados em representacdes qualitativas, como exemplificado por um valor de 16°C
convertido para [1, 0, 0] (totalmente frio), 19°C para [0.3, 0.7, 0] (predominantemente
confortavel), 22°C para [0, 1, 0] (totalmente confortavel) e 25°C para [0, 0.7, 0.3]
(predominantemente quente).

Os dados utilizados neste novo estudo foram os mesmos do caso de estudo 1, uma vez que no
global apresentaram melhores resultados e menos tendéncia de overfitting em comparacao
com os dados do caso de estudo 2. Foram utilizadas as bases de dados das salas 102, 103 e 105.
Além do treino padrdo, foram aplicadas técnicas de balanceamento de classes, como o
oversampling. Adicionalmente, a otimizacdo dos hiperparametros foi realizada através do grid
search. O objetivo principal deste caso de estudo é avaliar a eficdcia dos modelos de IA na
previsdo do estado do sistema de ar condicionado, utilizando as varidveis transformadas e os
dados simplificados. A analise detalhada dos resultados obtidos permitird identificar os pontos
fortes e as limitacdes de cada abordagem.

No cendrio 1, a analise incide sobre a sala 102, equipada com uma unidade interior de ar
condicionado. A base de dados original desta sala continha um total de 103 949 registos. Para
melhorar a capacidade dos modelos de IA em prever estados menos frequentes e balancear as
classes, aplicou-se a técnica SMOTE de oversampling, o que resultou na expansdo da base de
dados para 304 113 registos. Cada um dos modelos foi treinado e testado com os dados da sala
102, permitindo uma avaliagao abrangente das suas capacidades e limitagdes. A performance
dos modelos foi medida através de varias métricas de desempenho, incluindo exatidao,
precisao, recall e f1-score.

O cendrio 2 incide sobre a sala 103. Inicialmente, a base de dados original desta sala continha
103 949 registos. De forma a melhorar a capacidade dos modelos de IA em prever estados
menos frequentes e balancear as classes, aplicou-se a técnica SMOTE de oversampling, o que
resultou na expansdo da base de dados para 307 437 registos

No cenario 3, o foco da analise recai sobre a sala 105, igualmente equipada com uma unidade
interior de ar condicionado. A base de dados original desta sala contabilizava 103 949 registos.
Para melhorar a capacidade dos modelos de IA em prever estados menos frequentes e
assegurar o balanceamento das classes, aplicou-se a técnica SMOTE de oversampling,
expandindo assim a base de dados para 307 734 registos.

A andlise dos resultados obtidos permitird verificar se a simplificacdo dos dados e a
transformacdo das varidveis contribuiram para um melhor desempenho dos modelos
comparativamente aos casos de estudo anteriores, ver Tabela 4.
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Tabela 4 - Resultados tedricos obtidos para o caso de estudo 3

. Arvore de Redes Redes .
Arvore de . Random . Neuronais
. < . Decisao - Random Redes Neuronais
L. Métricas de Arvore de Decisao - Random Forest-com . Feedforward -
Cenario avaliacio Decisio com com Forest Forest-com oversamplin Neuronais  Feedforward - com
¢ . oversampling oversampling , pling Feedforward com .

oversampling (Grid Search) (Grid Search) oversamolin oversampling

PUNE  Grid Search)
Exatidao 98,658% 89,706% 89,624% 98,763% 89,778% 89,778% 98,725% 91,556% 91,588%
Precisao 98,017% 98,424% 98,392% 98,094% 98,489% 98,482% 97,947% 46,097% 91,675%
1 Recall 98,658% 89,706% 89,624% 98,763% 89,778% 89,778% 98,749% 47,882% 91,361%
F1-Score 98,305% 93,610% 93,548% 98,371% 93.678% 93,674% 98,240% 38,943% 91,251%
b;s‘:;:lia; gg'g‘:jfao de; 97,876% 97,876% 97,978%  98,148%  98,148% 98,341%  98,798% 98,803% 91,716%
Exatidao 98,451% 90,259% 70,251% 98,542% 70,278% 70,259% 98,576% 79,937% 79,547%
Precisao 97,406% 97,792% 97,808% 97,570% 97,800% 97,804% 97,333% 44,692% 80,784%
2 Recall 98,451% 70,259% 70,250% 98,542% 70,278% 70,259% 98,590% 36,797% 79,470%
F1-Score 97,885% 91,299% 81,298% 97,931% 81,318% 81,304% 97,917% 23,452% 78,458%
h;sc\‘/':lizz gg'g‘:jfao de; 95,845% 95,845% 95,794%  96,454%  96,454% 96,657%  98,607% 98,581% 79,506%
Exatidao 97,739% 90,731% 90,731% 98,037% 90,933% 90,933% 97,808% 90,427% 90,021%
Precisao 96,992% 97,429% 97,429% 97,388% 97,531% 97,531% 96,451% 45,835% 90,198%
3 Recall 97,739% 90,732% 90,731% 98,037% 90,933% 90,933% 97,830% 45,084% 89,558%
F1-Score 97,277% 93,686% 93,686% 97,460% 93,844% 93,844% 96,994% 35,644% 89,350%
Media das pontuacoes o, )20 93,176% 93,176%  93,675%  93,675% 93,675%  97,748% 97,780% 90,203%

de Validagao Cruzada
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A analise dos resultados obtidos com os diferentes modelos de IA - arvore de decisdo, random
forest e FFNN - revela vdrias nuances no desempenho dos mesmos, especialmente quando se
aplicam técnicas de balanceamento de classes e otimizacdo de hiperparametros.

Para o modelo de arvore de decisdo no cendrio 1, observou-se um desempenho inicial bastante
positivo no modelo padrao, sem balanceamento de classes ou otimiza¢do de hiperparametros.
No entanto, é importante salientar que, embora as métricas apresentem valores elevados, ndo
€ devemos confiar exclusivamente nestes resultados sem uma analise complementar da matriz
de confusdo. Esta anadlise é crucial para verificar se o0 modelo esta a obter bons resultados
apenas para a classe maioritaria, ignorando as classes minoritarias. Com a aplicacdo de técnicas
de balanceamento de classes, observa-se uma ligeira diminuicdo no desempenho do modelo,
particularmente nas métricas de exatidao, recall e fl-score. Esta descida, contudo, ndo é
significativa e o modelo continua a apresentar bons resultados. A técnica de oversampling
procura aumentar a diversidade de previsdes do modelo, forcando-o a considerar todas as
classes de forma mais equitativa. Esta abordagem resulta numa ligeira reducdo nas métricas de
desempenho, mas proporciona um modelo mais equilibrado. A aplicacdo do grid search,
destinada a otimizar os hiperparametros do modelo, ndo teve um impacto significativo no
desempenho da arvore de decisdo. Os resultados permanecem praticamente inalterados, o que
indica que o modelo ja estava proximo do seu desempenho 6timo nas configuracdes padrao.

No cendrio 2, o modelo padrdo de drvore de decisdo apresentou resultados bastante apelativos,
com uma exatiddo, precisdo, recall e fl-score elevados. No entanto, como ja vimos
anteriormente, ndo se pode confiar apenas nestes resultados, pois a base de dados original
pode estar desbalanceada, favorecendo a classe maioritdria. Quando foram aplicadas as
técnicas de balanceamento, notou-se uma descida acentuada no recall. Esta queda significativa
pode ser explicada pela introdu¢do de dados sintéticos através do oversampling, que embora
ajudem a balancear as classes, podem também introduzir ruido e exemplos que ndo
representam fielmente a distribuicdo real dos dados. Este ruido adicional dificulta a capacidade
do modelo de generalizar corretamente, resultando numa menor sensibilidade para a classe
minoritaria. A exatiddo e o f1-score também sofreram uma queda, embora menos acentuada.
A exatiddo diminui porque o modelo agora é confrontado com um conjunto de dados mais
complexo e diversificado, que inclui exemplos sintéticos das classes minoritarias. Esta
complexidade adicional pode levar o modelo a cometer mais erros. Com a aplicacdo da
otimizacdo dos hiperparametros através do grid search, os resultados mantém-se muito
semelhantes aos obtidos com o modelo balanceado sem otimizagdo. O recall continua baixo, o
que indica que a capacidade do modelo em identificar corretamente os dados da classe
minoritaria ndo melhorou. Isto pode ser explicado devido ao facto de os intervalos de
hiperparametros testados ndao serem suficientemente abrangentes ou adequados para
capturar a melhor configuracdo possivel do modelo, limitados pelas restricGes de tempo e
recursos computacionais disponiveis.

No cendrio 3, a arvore de decisdo, sem técnicas de oversampling e grid search, manteve um
desempenho muito positivo. Este comportamento é consistente com o observado noutros
modelos, onde a presenca de uma classe predominante faz com que o modelo apresente bons
resultados ao prever essa classe especifica. Com a aplicagdo do balanceamento de classes,
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observa-se uma diminuicdao nas métricas de exatidao, recall e f1-score. Esta diminuicdo pode
ser explicada pelo facto do modelo estar agora a ser treinado com uma distribuicdo de dados
mais equilibrada. A adaptacdo a esta nova distribuicdo requer que o modelo ajuste os seus
parametros internos para prever todas as classes de forma mais equitativa, o que pode resultar
numa reducdo das previsGes corretas. Este ajuste faz com que o modelo perca a vantagem de
prever maioritariamente a classe predominante, refletindo uma queda no desempenho global.
Interessantemente, a precisdo aumenta ligeiramente em compara¢ao com o modelo anterior.
Esta melhoria pode ser atribuida ao facto do modelo, ao ser forcado a considerar todas as
classes de forma mais equilibrada, tornar-se mais “cuidadoso” nas suas previsdes positivas. Isto
resulta numa maior proporc¢do de previsdes corretas entre as previsdes que o modelo classifica
como positivas, elevando assim a precisdo. A média das pontuag¢des de validacdo cruzada
mantém-se inalterada, o que sugere que, apesar das mudancas na distribuicdo dos dados de
treino, o modelo consegue manter uma consisténcia global no seu desempenho. Esta
estabilidade pode indicar que o modelo tem uma boa capacidade de generalizagdo, mesmo
guando ajustado para considerar uma distribuicdo de dados mais equilibrada. A otimizacao de
hiperparametros, através do grid search, ndao teve qualquer influéncia significativa nos
resultados do modelo, visto que os resultados permanecem exatamente iguais.

Para o modelo random forest no cendrio 1, o desempenho inicial foi positivo, mas os resultados
devem ser interpretados com cautela devido ao desequilibrio nos dados. Quando aplicada a
técnica de oversampling, observa-se uma descida na exatiddo e no f1-score. Esta diminuicdo
pode ser explicada pela alteracdo na distribuicdo das classes no conjunto de treino, que forca o
modelo a considerar igualmente as classes minoritdrias. Com esta redistribuicdo, a capacidade
do modelo em manter previsdes precisas sofre uma ligeira reducdo. Apesar da descida nas
métricas mencionadas, as outras métricas mantém-se praticamente inalteradas, o que é um
bom indicador. Isto indica que o modelo random forest, mesmo apds o balanceamento dos
dados, continua a apresentar bons resultados. A aplicacdo do grid search, destinada a otimizar
os hiperparametros do modelo, ndo resultou em melhorias significativas no desempenho do
random forest. Esta falta de impacto significativo pode ser atribuida a vasta gama de
configuragOes possiveis de hiperparametros para este modelo, como o nimero de arvores ou
a profundidade das mesmas. A definicdo tdo ampla de opgbdes torna-se um desafio
computacional significativo, limitando a capacidade de avaliar todas as hipdteses possiveis
dentro do grid search.

No cendrio 2, o modelo random forest sem técnicas de balanceamento de classes e sem
otimizagdo de hiperparametros parecem bastante promissores. O modelo demonstra um bom
desempenho na previsao dos estados do ar condicionado, com elevados valores de exatidao,
precisdao, recall e fl-score. No entanto, é fundamental verificar a matriz de confusdo
correspondente para garantir que o modelo ndo esta a obter bons resultados apenas para a
classe maioritaria. Quando aplicada a técnica de oversampling para balancear as classes,
observa-se uma descida abrupta nos valores de exatiddo, recall e f1-score. Este fendmeno pode
ser explicado pelo facto de que o oversampling altera a distribuicdo das classes no conjunto de
treino o que elimina a tendéncia inicial do modelo para a classe maioritaria. Com a nova
distribuicdo, o modelo enfrenta mais desafios para prever corretamente todas as classes, o que
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resulta numa diminuicdo da exatiddo e do recall. No entanto, a precisdo mantém-se alta,
sugerindo que as previsoes positivas continuam a ser, em grande parte, corretas. A média das
pontuacdes de validagdo cruzada mantém-se constante porque o modelo continua a ser
consistente nos seus resultados, apesar da mudanca na distribuicdo das classes. A aplicacdo da
otimizacdo de hiperparametros através do grid search, juntamente com o oversampling, ndao
parece trazer melhorias significativas ao modelo. Os resultados obtidos sdo praticamente
idénticos aos do modelo com apenas oversampling. Isto indica que a otimizacdo de
hiperparametros, neste caso especifico, ndo contribui de forma relevante para o desempenho
do modelo.

No cenario 3, o random forest também apresentou um desempenho inicial muito positivo. Com
a aplicacdo da técnica de oversampling, o modelo continua a apresentar bons resultados,
embora se observe uma ligeira descida nas métricas de exatidao, recall e fl-score. Este
comportamento é esperado, uma vez que o oversampling introduz novas classes minoritarias,
equilibrando a distribuicdo dos dados. A precisdo do modelo, no entanto, aumentou
ligeiramente. Este aumento pode ser explicado pelo facto de que o modelo tornou-se mais
rigoroso nas previsoes positivas, resultando numa maior proporcado de previsdes corretas entre
as previsdes classificadas como positivas. A pontuacdo média de validacdo cruzada manteve-se
inalterada, o que indica uma consisténcia no desempenho do modelo, mesmo apds a
introducdo de dados sintéticos. A aplicacdo do grid search para a otimizacdo dos
hiperparametros ndo teve qualquer impacto significativo no desempenho do modelo. Os
resultados permanecem praticamente iguais aos obtidos apenas com o oversampling, o que
indica que as configuragdes iniciais dos hiperparametros ja estavam proximas do étimo. Esta
observacdo mostra que, dentro das métricas que foram otimizadas, as defini¢cdes iniciais
proporcionaram o melhor desempenho possivel.

Para o modelo de FFNN no cenario 1, o modelo revela um desempenho inicial excelente na sua
forma padrdo, sem a aplicagdo de técnicas de balanceamento e de otimizacdo. Este
comportamento é recorrente em todos os modelos analisados, dado que a presenga de uma
classe maioritaria faz com que o modelo tenda a obter bons resultados ao prever essa classe
especifica. No entanto, quando se aplica o balanceamento na base de dados, os resultados das
FFNN descem abruptamente, com excegao da exatidao e da média das pontuagdes de validagao
cruzada, que se mantém praticamente inalteradas. A exatiddo e a média das pontuacdes de
validagdo cruzada permanecem quase iguais mesmo apds o balanceamento porque estas
métricas sdo calculadas de forma a considerar o desempenho global do modelo, sem ponderar
a distribuicdo das classes. Por outro lado, métricas como precisao, recall e f1-score sdo mais
sensiveis as especificidades da previsdo correta de cada classe. A descida significativa destas
métricas apds o balanceamento reflete a dificuldade do modelo em prever corretamente as
classes que anteriormente eram minoritarias. O modelo, que antes apenas previa a classe
dominante, agora enfrenta o desafio de ajustar os seus parametros internos para tratar todas
as classes de forma equitativa, o que inicialmente resulta num desempenho inferior. Para tentar
melhorar os resultados obtidos apds o balanceamento, foi aplicado o grid search para
otimizacdo dos hiperpardmetros. Com esta abordagem, os resultados voltaram a melhorar
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significativamente, indicando que o modelo conseguiu adaptar-se melhor a nova distribuicdo
de dados.

No cenario 2, o modelo FFNN apresenta um bom desempenho na previsdao dos estados do ar
condicionado. Quando aplicado o balanceamento de classes, a semelhanga do que foi
observado com o modelo random forest, verifica-se uma descida abrupta nos valores de
exatidao, recall e f1-score, acompanhada também por uma diminuicao significativa na precisao.
Esta diferenca na precisdao, em comparacao com o random forest, pode ser explicada pela
natureza das FFNN. Ao realizar o oversampling, sdo introduzidos novos dados sintéticos das
classes minoritarias no conjunto de treino. As redes neuronais, sendo modelos altamente
parametrizados e sensiveis as alteragdes no conjunto de dados de treino, podem sofrer uma
diminuicdo na precisdo devido ao aumento da variabilidade introduzida por estes novos dados.
Assim, o modelo tem maior dificuldade em fazer previsdes precisas, dado que a sua capacidade
de generalizacdo é afetada pelo balanceamento artificial dos dados. A aplicacdo conjunta do
balanceamento de classes e da otimizacdo dos hiperparametros, através do grid search, resulta
numa melhoria acentuada dos resultados. Este comportamento indica que, neste caso, a
técnica de grid search teve um impacto bastante positivo no desempenho das FFNN. Embora o
desempenho ainda ndo atinja os niveis observados inicialmente sem balanceamento, os
resultados melhoram significativamente. Esta melhoria indica que o modelo, ao ser otimizado,
consegue ajustar-se melhor as novas distribuicdes de dados impostas pelo balanceamento de
classes. Assim, apesar do desempenho geral ainda ser inferior ao do modelo padrdo, esta
abordagem equilibrada permite ao modelo fazer previsdes mais precisas para todas as classes,
evitando a tendéncia para a classe maioritaria.

Por fim, no cenario 3 o modelo padrdo apresenta métricas de desempenho elevadas, mas isto
deve-se ao overfitting que o modelo faz a classe maioritaria, “desligado”. Este comportamento
indica que, embora as métricas globais sejam altas, 0 modelo ndo esta a generalizar bem para
as outras classes, o que limita a sua eficacia geral. Com a aplicacdo da técnica de oversampling,
observa-se uma redugao significativa nas métricas de desempenho do modelo. Esta diminuicao
deve-se a variabilidade adicional introduzida nos dados, a qual as redes neuronais sdo
particularmente sensiveis. Quando é aplicado o grid search para a otimizacdo dos
hiperparametros, as métricas do modelo voltam a aumentar. Este comportamento é muito
positivo, pois significa que, apds o balanceamento dos dados, o modelo foi capaz de ajustar-se
e recuperar o desempenho, obtendo novamente bons resultados. A otimizacdo dos
hiperparametros através do grid search permite ao modelo ajustar-se melhor a nova
distribuicdo dos dados, maximizando a sua capacidade de generalizacao.

Apds a analise detalhada dos resultados obtidos no caso de estudo 3, é fundamental examinar
as matrizes de confusdo dos modelos que apresentaram o melhor desempenho em cada
cendrio. A Figura 23 apresenta essas matrizes de confusdo para os trés cendrios testados,
proporcionando uma compreensdo mais aprofundada da precisdo das previsGes dos modelos.
As matrizes de confusdo adicionais estdo disponiveis no APENDICE C.

Conforme mostrado na Tabela 4, no cendrio 1, o modelo FFNN na sua configuracdo padrdo
demonstrou o desempenho mais robusto, alcangando altos indices de precisdo. No cenario 2,
o modelo FFNN, também na configura¢do padrao, destacou-se como o mais eficiente, exibindo
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resultados excelentes que confirmam sua capacidade de generalizacdo. No cendrio 3, a
abordagem que obteve os melhores resultados foi o modelo random forest na sua forma
padrdo.

As matrizes de confusdao vém provar, mais uma vez, que o excelente desempenho mostrado
antes do balanceamento das classes ndo indica necessariamente que o modelo esteja, de facto,
a ter um bom desempenho, ver Figura 23.
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Figura 23 - Matriz de confusdo: a) FFNN padrdo (cendrio 1), b) FFNN padrédo (cenario 2) e c) Random
Forest padrao (cenario 3)

Na matriz de confusdo das Figura 23.a) e 23.b), observa-se que o modelo FFNN, na sua
configuragdo padrao, apresentou uma tendéncia inesperada de prever uma classe minoritaria.
Este comportamento pode ser explicado pela variabilidade intrinseca nos dados, onde certos
padrées da classe minoritaria podem ter sido mais facilmente aprendidos pelo modelo durante
o treino. No entanto, para as classes “desligado” e “arrefecimento”, o desempenho foi fraco,
sugerindo que o modelo FFNN padrao apresenta dificuldades significativas na generalizagdo e
previsao correta de todas as classes, quando aplicado num ambiente real.

Relativamente a matriz de confusdo do cenario 3, que representa o desempenho do modelo
random forest na sua configuracao padrdo, hd um claro indicio de overfitting para a classe
maioritaria. Esse comportamento é tipico quando o modelo aprende demasiado bem os
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padrdes da classe dominante nos dados de treino, negligenciando as classes minoritdrias.
Apesar de algumas previsGes corretas para a classe “arrefecimento”, o desempenho geral do
modelo continua a ser insatisfatodrio, porque ndo estd a generalizar bem para todas as classes.

Para mitigar esses problemas, varias abordagens podem ser consideradas. No caso das FFNN,
técnicas de regularizagdo, como o dropout e L2 regularization, podem ser implementadas para
reduzir o overfitting. Para o random forest, ajustes no numero de arvores e na profundidade
maxima podem melhorar a capacidade de generalizacdo do modelo.

Na presente dissertacdo, estas técnicas ndo foram implementadas devido a limitacdes de
tempo e recursos computacionais. E essencial consultar as restantes matrizes de confusdo no
APENDICE C para validar qual dos modelos estd a ter um comportamento mais robusto nas
previsdes, proporcionando uma analise mais completa e informada.

4.3.1. Discussao e Resultados do Caso de Estudo 3

No presente caso de estudo, analisaram-se os desempenhos dos modelos de IA, utilizando uma
abordagem distinta dos casos de estudo anteriores. As principais alteragbes incluiram a
remocdo da varidvel de humidade e a conversdo das varidveis de temperatura de valores
guantitativos para qualitativos. Estas mudancas tinham como objetivo simplificar os modelos e
melhorar o seu desempenho.

Ao comparar os desempenhos dos modelos nos trés cenarios, observam-se vdrias semelhancas
e diferengas.

Para asala 103, os modelos de IA apresentaram inicialmente um bom desempenho. No entanto,
apos a aplicacdo de técnicas de balanceamento de classes, notou-se uma descida acentuada no
desempenho, especialmente no recall. Isto indica que a introdugdo de dados sintéticos através
de oversampling introduziu ruido, dificultando a generaliza¢do correta dos modelos. A aplicagao
de otimizacdo de hiperparametros através do grid search ndo resultou em melhorias
significativas, indicando que os intervalos de hiperparametros testados ndo foram
suficientemente abrangentes para capturar a melhor configuracdo possivel.

Na sala 102, o desempenho dos modelos seguiu uma tendéncia semelhante a observada na sala
103. Os modelos inicialmente mostraram bons resultados, mas o balanceamento de classes
resultou numa ligeira diminuicdo nas métricas de desempenho, embora os modelos
continuassem a apresentar bons resultados. A aplicacdo do grid search ndo teve qualquer
impacto significativo, o que revela que o modelo ja estava préximo do seu desempenho 6timo
nas configuracGes padrao.

Ja nasala 105, os resultados dos modelos foram inicialmente positivos, mas, tal como nas outras
salas, o balanceamento de classes causou uma diminuicdo no desempenho. No entanto, a
precisdao aumentou ligeiramente, indicando que o modelo se tornou mais cuidadoso nas suas
previsoes positivas. A média das pontuagdes de validacdo cruzada manteve-se inalterada,
sugerindo consisténcia no desempenho do modelo. A aplicagdo do grid search ndo trouxe
melhorias significativas, refletindo uma limitacdo na eficacia desta técnica para este caso
especifico.
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Comparando os modelos entre as salas, verifica-se uma tendéncia comum: todos os modelos
apresentaram bom desempenho inicial, mas a introdugdo de técnicas de balanceamento de
classes causou uma diminui¢cdo nas métricas de desempenho, devido a complexidade adicional
introduzida pelos dados sintéticos. As FFNN, em particular, mostraram-se mais sensiveis as
altera¢Oes nos dados, sofrendo quedas acentuadas no desempenho apds o balanceamento,
embora tenham recuperado parte do desempenho com a aplicagdo do grid search.
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5. Conclusao

Neste capitulo, proceder-se-a a apresenta¢do dos principais resultados e contributos deste
estudo. Em primeiro lugar, serdo expostas as conclusdes finais, com destaque na explicacdo de
gue forma os objetivos estabelecidos foram plenamente atingidos e a relevancia dos avancos
alcancados no dominio dos sistemas AVAC em edificios inteligentes. Seguidamente, serdo
discutidas as limitacdes encontradas ao longo da investigacdo e propostas dire¢cdes para
trabalhos futuros, com o objetivo de superar essas limitacGes e continuar a aperfeicoar a
eficacia dos sistemas de controlo baseados em IA.

5.1. Conclusoes finais

A presente dissertacdo atingiu plenamente os objetivos estabelecidos na sec¢do 1.2,
demonstrando avancos significativos no campo dos sistemas AVAC em edificios inteligentes.
Através de uma abordagem abrangente e rigorosa, foi possivel desenvolver, implementar e
testar modelos de IA que promovem o controlo otimizado e eficiente dos sistemas AVAC, em
concordancia com as condi¢Ges ambientais e a ocupagdo dos espacos. Este trabalho culminou
na elaboragdo de um artigo cientifico que se encontra em fase de aprovagdo para a conferéncia
SOCO 2024, em Espanha.

O levantamento do estado da arte proporcionou uma base sdlida para o desenvolvimento dos
modelos propostos, ao analisar detalhadamente as pesquisas e avan¢os mais recentes
relacionados aos sistemas AVAC em edificios inteligentes. Este estudo preliminar permitiu a
incorporacdo das mais recentes técnicas de ML nos modelos desenvolvidos, assegurando que
as solugdes apresentadas estdo na vanguarda das inovagées tecnoldgicas.

Os modelos inteligentes concebidos, incluindo arvore de decisdo, random forest e FFNN, foram
implementados e otimizados com técnicas de oversampling e grid search. Estas técnicas
procuraram melhorar a gestao e o controlo dos sistemas AVAC, mantendo o conforto térmico
e a qualidade do ar interior. A adaptacdo dinamica dos sistemas AVAC as condi¢cdes ambientais
e de ocupacdo foi eficazmente alcancada, promovendo uma resposta agil e eficiente as
demandas especificas de cada momento.

A utilizacdo de sensores reais para a coleta de dados em tempo real foi uma componente
fundamental deste trabalho, pois estes forneceram uma base sélida para a tomada de decisdes.
A aplicacdo pratica dos modelos no edificio GECAD do ISEP permitiu a validagdo dos mesmos
em cendrios reais, evidenciando a capacidade dos modelos em prever e ajustar o
funcionamento dos sistemas AVAC de forma eficaz. Embora tenham surgido desafios na
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transicao dos dados tedricos para o ambiente real, as técnicas de oversampling e otimizacdo de
hiperparametros mostraram-se cruciais para a melhoria do desempenho dos modelos.

A avaliagcdo abrangente do desempenho dos modelos, utilizando métricas como exatidao,
precisado, recall e f1-score, permitiu uma andlise aprofundada das capacidades e limitacdes de
cada abordagem. Através das matrizes de confusao, foi possivel verificar a eficicia das previsdes
dos modelos, confirmando a robustez das técnicas aplicadas.

Esta dissertacdo ndo sé enriqueceu o conhecimento académico no dominio dos sistemas AVAC
em edificios inteligentes, como também forneceu contribui¢cdes tangiveis para a pratica da
engenharia. A implementagao dos modelos de IA desenvolvidos promoveu solugdes mais
inteligentes e sustentdveis, alinhadas com a transicao para ambientes urbanos mais eficientes
e sustentaveis.

5.2. Limitagoes e trabalhos futuros

Durante a realizacdo deste estudo, identificaram-se varias limitacdes que condicionaram o
desempenho e a aplicabilidade dos modelos de IA desenvolvidos. Primeiramente, a otimizagdo
de hiperparametros revelou-se um processo extremamente complexo e demoroso. A
necessidade de considerar multiplos parametros resulta em simulacdes prolongadas, podendo
cada uma delas demorar mais de uma semana a ser concluida. Esta limitacdo temporal imp0s
restricoes significativas a abrangéncia dos testes e a capacidade de explorar de forma exaustiva
o espaco de hiperparametros disponivel.

Adicionalmente, a quantidade de dados disponivel para o treino dos modelos foi insuficiente
para alcangar um desempenho excecional. A base de dados utilizada, embora extensa, ndo
continha a diversidade e a quantidade de registos necessarios para que os modelos pudessem
generalizar eficazmente para novos dados. Esta limitagcdo influenciou particularmente a
capacidade dos modelos de prever corretamente estados menos frequentes do sistema de ar
condicionado.

Outra limitacdo identificada foi a sensibilidade dos modelos, especialmente das FFNN, a
introducdo de dados sintéticos através de técnicas de oversampling. A adi¢cdo de dados
sintéticos, embora necessdria para o balanceamento das classes, introduziu ruido que dificultou
a capacidade dos modelos de aprender padrbes representativos dos dados reais. Este
fendmeno resultou em quedas significativas no desempenho de alguns modelos apds o
balanceamento de classes.

Relativamente aos trabalhos futuros, hd vérias direcdes promissoras que podem ser exploradas
para superar as limita¢Oes identificadas e melhorar a eficdcia dos sistemas de controlo de ar
condicionado baseados em ia. Uma das possibilidades é associar o controlo do sistema AVAC a
localizagdo de um telemadvel, permitindo climatizar o espaco quando a pessoa esta a caminho
do espago. Esta abordagem poderia aumentar significativamente o conforto dos utilizadores,
garantindo que o ambiente esta na temperatura ideal quando estes chegam.

Outra vertente de trabalho futuro consiste em utilizar os modelos para prever o estado do ar
condicionado com antecedéncia, por exemplo, antecipando as necessidades de climatizagdo
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para os préximos cinco minutos. Esta abordagem permitiria um controlo mais proativo e
eficiente, ajustando o sistema com base em previsGes e ndo apenas em respostas imediatas as
condigbes atuais.

Finalmente, a inclusdao de uma varidvel de ocupacao baseada em sensores de presenca, em vez
de sensores de iluminacdo, é outra melhoria que pode ser explorada. Este método
proporcionaria uma avaliagdo mais precisa da ocupacgao dos espacos, melhorando a capacidade
do sistema de ajustar a climatizacdo de acordo com a presenca real de pessoas.
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Figura 16 - Matriz de confusdo: a) arvore de decisdo, b) arvore de decisdo com oversampling e
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de decisdao com oversampling e grid search — Cenario 1
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Figura 21 - Matriz de confusdo: a) FFNN, b) FFNN com oversampling e c) FFNN com oversampling e grid
search — Cenario 1
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Figura 22 - Matriz de confusdo: a) arvore de decisdo, b) arvore de decisdo com oversampling e c) arvore
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Figura 23 - Matriz de confusdo: a) Random forest, b) Random forest com oversampling e c) Random
forest com oversampling e grid search — Cenario 2
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Figura 24 - Matriz de confusdo: a) FFNN, b) FFNN com oversampling e c) FFNN com oversampling e grid
search — Cenario 2
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Figura 25 - Matriz de confusdo: a) arvore de decisdo, b) arvore de decisdo com oversampling e c) arvore

de decisdo com oversampling e grid search — Cenario 3

99



Apéndice C

a) b)
20000
17500
17500
4 1 160 o 1 18 42 0 15000
15000
3 o 12500
+ 12500 2
B B
T H 10000
2o 6 30 10000 o 1971 )
El El
5 & 7500
3 7500 <
5000
5000
1 o 61 7 1 0 54 78
2500 2500
v . 0 0
1 1 1 o 1

Rétulo de previsio Rétulo de previstio

17500
-1 120 41 o 15000
o 12500
T
=
B 10000
So 1971 57
2
£ 7500
3
5000
1 [ 56 76
2500
o
1 0 1

Rotulo de previsdo

Figura 26 - Matriz de confusdo: a) Random forest, b) Random forest com oversampling e c) Random
forest com oversampling e grid search — Cenario 3
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Figura 27 - Matriz de confusdo: a) FFNN, b) FFNN com oversampling e c) FFNN com oversampling e grid
search — Cenario 3
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