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1. INTRODUCAO

A necessidade de ampliagdo dos cenarios de simulagdo computacional
termoenergética de edificios promoveu um importante debate na area do
conhecimento nas ultimas duas décadas. Para o EnergyPlus, software
amplamente utilizado com esta finalidade, desenvolvido e mantido pelo
departamento de energia dos Estados Unidos (CRAWLEY, 2000), solugdes como
o0 JEPIus (ZHANG; KOROLIJA, 2010) e a biblioteca em python Eppy (PHILIP;
TRAN; TANJUATCO, 2019), permitiram com que os elementos da simulagao
fossem ajustados de forma automatizada a partir de scripts desenvolvidos com o
uso destas tecnologias.

Contudo, embora as novas estratégias e tecnologias de otimizagédo e
parametrizacdo tenham permitido com que as avaliagdes ampliassem a
complexidade dos experimentos propostos pelos pesquisadores e projetistas, o
processo de avaliagdo dos resultados obtidos assumiu um novo grau de
complexidade, a medida que amplos conjuntos de dados passaram a ser obtidos
a partir destas avaliacdes.

Tornou-se necessario, portanto, considerar o uso de estratégias numéricas,
estatisticas ou de inteligéncia artificial (IA) como ferramentas capazes de auxiliar
no processo de selegao e avaliagao dos resultados.

Quanto ao uso da inteligéncia artificial, trabalhos como Yu et al. (2015),
Figueiredo et al. (2016) e Bre e Fachinotti (2017), destacam o uso de algoritmos
evolutivos multiobjetivo como uma das possibilidades de avaliagcdo dos modelos.
Estes algoritmos permitem com que os individuos (modelos de simulag&o) sejam
analisados a partir dos seus genes (elementos configurados no modelo) com o
passar das geragdes (ciclos de execugao dos conjuntos de simulagao), assim
como ocorre na evolugéo biologica.

Os algoritmos NSGA-Il (DEB et al., 2002) e SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS;
THIELE, 2001), apresentam-se como as principais solugbes evolutivas
multiobjetiva, tendo sido utilizadas em mais de 35 mil produgdes cientificas
catalogadas nas bases de dados académicos.

Este trabalho faz parte da pesquisa de mestrado intitulada “Algoritmos
evolutivos com otimizagdo multiobjetivo para a escolha de PCM's em fechamento
Light Steel Frame no Brasil” do Programa de Pés-Graduagdo em Arquitetura e
Urbanismo da UFPel (PROGRAU), tendo por objetivo apresentar as duas
solugdes evolutivas em destaque na literatura (apresentadas acima) em contraste
com duas novas solugdes evolutivas com propdsito de rapida convergéncia para
simulacgéao térmica e energética de edificios.

2. METODOLOGIA

O método do trabalho pode ser compreendido em trés etapas, sendo a
primeira referente a apresentagado dos quatro algoritmos evolutivos mencionados
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na introdugao, a segunda etapa referente a discussao das estratégias evolutivas
apresentadas e, por fim, na terceira etapa, a contextualizagdo quanto ao uso
destes algoritmos nas avaliagbes térmicas e energéticas de edificios.

Quanto aos algoritmos NSGA-Il e SPEA2, observa-se uma diferenga nas
estratégias evolutivas.

O NSGA-II (DEB et al., 2002) se utiliza do conceito de Dominancia para
avaliar cada individuo da sua populagdo, de modo que, sendo p e g dois
individuos da populacao P, p domina g se p for melhor do que g em pelo menos
um dos seus objetivos, sendo também o restante dos objetivos de p nao piores do
que os de q. Essa estratégia permite que o algoritmo faga uma classificagao dos
individuos mais aptos e determine a distancia de cada um deles do ponto 6timo
(os autores sugerem que o centro da curva de pareto seja utilizado como ponto
6timo). Assim, quanto maior o numero de individuos dominados por p e menor a
sua distancia para o ponto 6timo, melhor sera a sua classificagao.

J& o SPEA2 (ZITZLER; LAUMANNS; THIELE, 2001) utiliza duas
populagbes durante a sua execugado, uma denominada populagao evolutiva (P) e
outra denominada populagdo externa (Q), denota-se Px e Qx as populagdes P e
Q na geracao x. Na inicializagao, as populagdes sao criadas,Q € povoada com a
populacao inicial gerada aleatoriamente, P em um primeiro momento fica vazia.
Realizada a primeira iteragdo, as solu¢gées ndo dominadas, ou seja, ineficientes
para analise pretendida, sdo armazenadas em P, ja o recorte de interesse é
armazenado em Qx+171. Caso o numero de solugbes seja maior do que uma das
populagdes, um corte é realizado para reduzir o numero de solucdes. A ideia
principal do algoritmo é que o processo de evolugdo demonstre uma convergéncia
rapida em Q, sem desconsiderar potenciais bons resultados em P. Desta forma,
passadas algumas geragdes, valores de P sdo combinados com os bons
resultados de Q e caso apresentem resultados interessantes, integram o conjunto
da populacdo Q. Essa estratégia garante uma reavaliagcdo dos dados né&o
dominados em um primeiro momento do algoritmo, dificultando o descarte de
potenciais bons individuos.

NSGA-Il e SPEA2 utilizam a curva de pareto 6timo para estabelecer a
regido com os melhores resultados, tanto na maximizagao quanto na minimizagao
das funcgdes-objetivo.

Além dos dois algoritmos apresentados, duas abordagens foram
elaboradas para avaliagdo dos modelos de simulagdo: abordagem 1 (OR) e
abordagem 2 (AND), trata-se de dois métodos evolutivos multiobjetivo elitistas,
que utilizam a distribuicdo normal para avaliar o comportamento de cada variavel
a partir de um recorte dos seus individuos.

Pensando na representagdo visual de um método evolutivo multiobjetivo
com duas fungdes-objetivo, cada uma delas pode ser representada em um eixo
cartesiano. Na abordagem 1, sdo selecionados os individuos que apresentem os
25% melhores resultados no eixo X ou no eixo Y do plano cartesiano de
representacdo, ou seja, mesmo que um determinado individuo apresente
fungdes-objetivo ndo satisfatérias para fazer parte do grupo de selecionados no
objetivo do eixo X, este ainda pode ser considerado um individuo apto se
apresentar resultados da sua fungao-objetivo do eixo Y dentro do grupo de
selecdo. Os pontos positivos desta abordagem estao associados ao nao descarte
de potenciais bons resultados por serem pouco representativos em um dos seus
objetivos (assim como o SPEA2) e também pela maior exploragdo do conjunto
amostral.

Ja na abordagem 2, sédo selecionados 25% dos individuos da geragéo que
apresentaram os melhores resultados em ambos os objetivos, ou seja, serao
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selecionados apenas 1/4 dos individuos que correspondem aqueles que
apresentaram 0s menores ou maiores valores conforme a necessidade das
fungdes-objetivo (minimizagdo ou maximizagao). A busca pelo elitismo € uma das
caracteristicas principais desta abordagem, nela apenas os melhores individuos
sdo selecionados. Esta situacdo influencia diretamente na convergéncia dos
resultados através das geragdes, visto que em poucas iteragdes € possivel
convergir para regides com resultados satisfatorios. Entretanto, o potencial
exploratorio de cada uma das fung¢des-objetivo ndo é considerado na Abordagem
2. Este cenario permite o descarte de potenciais bons individuos caso estes nao
facam parte do grupo de aptos nas primeiras geragoes.

Figura 1 - Areas de selegdo das abordagens 1 (a) e 2 (b)

f2) f2(x)

f1(x) f1(x)

(a) Abordagem 1 (OR) (b) Abordagem 2 (AND)

Através da Figura 1, verifica-se o padréao de selegédo das abordagens 1 (a)
e 2 (b), sendo ambas focadas na reducao das duas fungdes-objetivo (f1(x) e f2(x))
estipuladas.

3. RESULTADOS E DISCUSSAO

Os quatro algoritmos apresentados abordam diferentes estratégias de
selegdo e avaliagcédo dos individuos aptos nas analises evolutivas. Iniciando pelos
algoritmos NSGA-Il e SPEA2, o foco na curva de pareto-6timo como principal
critério evolutivo amplia as regides de analise dos algoritmos dentro do conjunto
de dados, ja que o formato da curva contribui para a identificagao de diferentes
frentes de pareto ao longo da execugdo, o que permite com que individuos
predominantemente aptos em uma das fungdes-objetivo (extremidades da curva),
tenham seus dados perpetuados durante as geracgoes.

Os algoritmos das abordagens 1 e 2, por sua vez, apresentam um propdésito
de rapida convergéncia, em detrimento da exploragdo do conjunto populacional, ja
que a distribuicdo normal aplicada entre as variaveis consideradas nos dois
algoritmos garante a predominancia das solugdes préximas ao sino da
distribuicdo normal (regido de maior ocorréncia entre as melhores saidas).

Quando considerado o contexto particular das simulagdes computacionais
na avaliagdo destes algoritmos, pontos como o custo computacional em tempo de
simulagdo dos casos, bem como a qualidade em termos de distribuicdo das
saidas obtidas, precisam ser destacados como elementos de decisdo quanto a
escolha dos algoritmos que serdo propagados e/ou preteridos na sequéncia dos
experimentos.

4. CONCLUSOES

O presente trabalho apresenta quatro possibilidades evolutivas como
estratégias de composicdo para as analises realizadas por meio de simulagao
computacional termoenergética.
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A oferta das quatro estratégias evolutivas apresentadas podem contribuir de
formas distintas em aplicacbes que envolvam o uso da simulagdo, sendo
necessario avaliar os prés e contras de cada estratégia, bem como os custos de
simulacao e de processamento para definir o algoritmo ideal em cada situacao.
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