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NUNES, Gustavo Henrique. Analise de incertezas para avaliar o desempenho térmico e
energético de habitacoes de interesse social considerando as mudancgas climaticas. 2024.
216p. Tese (Doutorado em Engenharia Civil) — Universidade Estadual de Londrina, Londrina,
2024.

RESUMO

As alteragdes no clima tém evidenciado a necessidade de se construir edificagdes confortaveis
ambientalmente e eficientes energeticamente, com resiliéncia em seu desempenho. As analises
de desempenho de edificagdes, geralmente, t€m uma natureza deterministica (ao invés de
probabilistica), que configura uma pratica insuficiente para a avalia¢ao térmica e energética do
ambiente construido, por causa das incertezas envolvidas, que sdo intensificadas pelas questdes
climaticas. Nesse ambito, nota-se uma lacuna consoante a métodos ou parametros que
possibilitem melhor consideragdo sobre as variaveis de desempenho de edificagdes, direcionem
estratégias de conforto térmico e eficiéncia energética diante de incertezas, e que deem
embasamento acertado e, eventualmente, sejam oportunos as atualizagdes em regulamentagdes
da construgao civil. Esta tese contempla o estudo das incertezas de desempenho térmico e
energético (considerando o uso de ventilacdo natural e ar-condicionado) de habitacdes de
interesse social em Sao Paulo, abordando o desenvolvimento de um procedimento de andlise e
classificagdo de desempenho em diferentes periodos climaticos. Por meio de simulagdes
computacionais com o software EnergyPlus e andlise de incertezas em pardmetros construtivos,
buscou-se compreender os efeitos das mudangas climaticas em habitagdes, com um método
ajustado as condi¢des ambientais dindmicas, e propondo-se pardmetros de classificagdo de
desempenho para os indicadores graus-hora para resfriamento (condicionamento natural) e
consumo para resfriamento (condicionamento artificial). Para as progressdes climaticas, foi
utilizada a ferramenta CCWorldWeatherGen, obtendo-se dados para curto prazo (2020, que
representa o periodo de 2011 a 2040), médio prazo (2050, que representa o periodo de 2011 a
2070) e longo prazo (2080, que representa o periodo de 2071 a 2100). Na analise de incertezas,
as estatisticas descritivas para os diferentes periodos climaticos sdo acompanhadas de
estimativas de funcdo de densidade de probabilidade calculadas por meio de mecanismos
inovadores de inferéncia bayesiana, para resultados mais assertivos. Por ultimo, determinaram-
se quatro niveis de desempenho nos diferentes horizontes de tempo: insatisfatorio, minimo,
intermediario e superior, observando-se a influéncia das principais propriedades termofisicas
da envoltoria no desempenho. Os resultados demonstram que os efeitos das incertezas causam
diferencas de desempenho importantes, os efeitos das alteragdes climaticas sdo mais intensos
no periodo 2080, e as verificagdes e estratégias de desempenho devem incorporar medidas de
resiliéncia baseadas em incertezas. De modo geral, em todos os cendrios (curto, médio e longo
prazo), habitagdes com baixa absortancia solar na envoltéria (0,2 e 0,4), baixa transmitincia
térmica (0,27 e 1,65 W/m?K), alta capacidade térmica (330 e 445 kJ/m?K) e alto fator de
ventilagdo das janelas (0,67 e 0,9) alcancaram melhores classificagdes de desempenho térmico
e energético. Adicionalmente, observou-se que habitacdes mais eficientes em um contexto
atual, s3o mais suscetiveis a impactos (variacoes de desempenho) decorrentes de alteragdes no
clima. Dessa maneira, o procedimento de andlise desenvolvido e aplicado permitiu o estudo de
variaveis de projeto e a consideracao da imprevisibilidade de climas futuros, contribuindo com
parametros de desempenho térmico e energético de habitagdes de interesse social no clima de
Sao Paulo. Afinal, a melhor maneira de lidar com as mudangas ¢ incertezas envolvidas ¢
analisar, projetar e construir sob a influéncia delas.

Palavras-chave: Arquivos climaticos futuros. CCWorldWeatherGen. Edificagdes residenciais.
Habitagoes resilientes. Simulacao computacional.
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housing under climate change conditions]. 2024. 216p. Tese (Doutorado em Engenharia
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ABSTRACT

Climate change has made it evident that buildings must be constructed to provide environmental
comfort and energy efficiency, while also demonstrating resilient performance. Building
performance analysis often takes a deterministic approach (rather than probabilistic), which is
insufficient for thermal and energy evaluation due to inherent uncertainties, further intensified
by climate issues. There is a gap for methods or parameters that better consider building
performance variables, guide thermal comfort and energy efficiency strategies in the face of
uncertainties, and provide a timely basis for updates to building regulations. This thesis explores
the uncertainties in the thermal and energy performance (considering the use of natural
ventilation and air conditioning) of Brazilian low-income housing located in Sao Paulo city,
addressing the development of a performance analysis and classification procedure under
different climate periods. It also develops a method for analyzing and classifying performance
in different climate scenarios. Through a systematic EnergyPlus simulations procedure varying
thermophysical parameters and climate conditions, the study investigates the effects of climate
change on buildings, with a method adapted to dynamic environmental conditions, and
proposing performance classification parameters for degree-hours of cooling (natural
ventilation) and cooling energy consumption (air-conditioning). The Climate Change World
Weather Generator tool, or CCWorldWeatherGen, was used to obtain climate data for the short-
term (2020, representing 2011-2040), medium-term future (2050, representing 2041-2070), and
long-term future (2080, representing 2071-2100). In the uncertainty analysis, the study uses
statistical measures for the different climate periods, accompanied by probability density
functions estimated through innovative Bayesian inference mechanisms, for more reliable
results. Four performance levels are determined: unsatisfactory, minimum, intermediate, and
superior, with consideration given to how the thermophysical properties of the building
envelope influence performance. The results show that the effects of uncertainties cause
important performance differences, the effects of climate change are more intense in the 2080s,
and performance checks and strategies should incorporate resilience measures based on
uncertainties. In general, in all scenarios (short, medium and long term), dwellings with low
solar absorptance in the envelope (0.2 and 0.4), low thermal transmittance (0.27 and 1.65
W/m?K), high thermal capacity (330 and 445 kJ/m?K) and high window ventilation factor (0.67
and 0.9) achieved better performance ratings. Additionally, it was observed that more efficient
dwellings in a current context are more susceptible to impacts (variations in performance)
resulting from changes in the climate. The procedure developed and applied made it possible
to investigate design variables and consider the unpredictability of future climates, contributing
to improve thermal and energy performance parameters for Brazilian dwellings. The most
effective way to deal with these changes and uncertainties is to analyze, design, and build while
considering their influence.

Keywords: Future weather files. CCWorldWeatherGen. Residential buildings. Resilient
housing. Building simulation.
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1 INTRODUCAO

O desempenho térmico e energético de edificacdes ¢ um tema substancial devido ao
crescente consumo de energia e emissao de poluentes associados a construcao e operagao de
edificagdes (Brasil, 2023a; Brasil, 2024; IEA, 2023). Como relatam Canepa et al. (2022),
Ramon et al. (2023) e Triana, Lamberts e Sassi (2016), o consumo de energia, bem como as
emissoes de poluentes que provocam o efeito estufa, caracterizam um dos principais focos dos
impactos ambientais causado pelas construcdes. A Agéncia Internacional de Energia (IEA,
2023), em acompanhamento do consumo energético anual, aponta um aumento global ao longo
dos anos. Os dados da IEA (2023) mostram que, atualmente, as edificagdes sdo responsaveis
por cerca de 30% do consumo energético mundial, com expectativa de aumento nos proximos
anos. No Brasil, a eletricidade ¢ a fonte energética prioritaria no setor de edificagdes — usada na
iluminagao, refrigeragdo de ambientes e uso de eletrodomésticos em geral —, que corresponde
a 50,80% do consumo elétrico nacional (Brasil, 2023a). De acordo com Brasil (2023a), as
edificacdes residenciais se destacam porque consomem a maior parte da eletricidade produzida
no pais, correspondendo a 26,60% do total. Quanto as tipologias residenciais que definem esse
consumo, estima-se que cerca de 84,8% da populagdo brasileira mora em casas, 12,5% em
apartamentos e 2,4% em casas de vila ou em condominios (IBGE, 2024).

Embora o Brasil possua uma matriz elétrica consideravelmente limpa, 18,70% da
eletricidade nacional ¢ produzida por usinas termelétricas (Brasil, 2024), que estdo associadas
as emissoes de gases de efeito estufa, causadores de danos que refletem a maior preocupagao
ambiental atualmente: as mudancas no clima do planeta e suas consequéncias (Berrang-Ford et
al., 2021; Burke; Hynds; Priyadarshini, 2023; Fujimoto ef al., 2023). Nesse aspecto, a sintese
dos dados do balango energético nacional (Brasil, 2024) mostra que ha um crescimento nas
emissoes totais antropicas associadas a matriz energética brasileira — apesar de o setor de
transportes ser o mais significativo nessas emissdes —, implicando no aquecimento global. Por
outro lado, como aspecto positivo, ¢ importante comentar que o relatorio nacional atual também
indica queda do uso de eletricidade proveniente de gas natural e de 6leo diesel, a manutengao
da geragdo hidraulica e o aumento expressivo da geragdo solar fotovoltaica e edlica (Brasil,
2024).

Segundo a Administracdo Nacional norte-americana da Aeronautica € do Espaco
(NASA, 2024a), o ano de 2023 foi o mais quente da histéria, compondo a série dos ultimos
anos com recordes de altas temperaturas. De acordo com a NASA (2024a), a temperatura em

2023 foi 1,17 °C maior do que a média do século XX, representada pelo periodo de 1951-1980.
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Além disso, os registros da NASA (2024b) e da Administragio Nacional norte-americana
Oceanica e Atmosférica (NOAA, 2024a) mostram que os cinco anos mais quentes do registro
global ocorreram a partir de 2016, sendo 2016 e 2020 o segundo e terceiro anos mais quentes
da série. Adicionalmente, as Ultimas trés décadas foram as mais quentes desde 1850. Se os
padrdes de emissdes continuarem, em associacao as tendéncias mais pessimistas, a temperatura
média do ar no periodo de 2081 a 2100 podera ser até 4,85 °C mais alta do que a do periodo de
referéncia 1995-2014, segundo o relatorio de avaliagdo atual (AR6) do Painel
Intergovernamental sobre Mudancgas Climaticas (IPCC, 2021).

As mudangas climaticas tém evidenciado a necessidade de se construir edificagdes mais
confortaveis ambientalmente e eficientes energeticamente, com resiliéncia em seu desempenho.
Segundo Moazami, Carlucci e Geving (2019), a resiliéncia de uma edifica¢do consiste na sua
capacidade de cumprir seus requisitos funcionais, resistindo a perturbagdes em seu
desempenho. Considerando a situa¢do habitacional brasileira e a expectativa de novas
edificagdes para suprir a demanda, percebe-se o problema do gerenciamento de uso de energia,
além da exigéncia de procedimentos alinhados ao uso racional da energia disponivel, ao
desenvolvimento de estratégias sustentaveis, as inovagdes e ao fomento de avancos continuos
no setor. Segundo a Fundagdo Jodo Pinheiro (FJP, 2021a; 2021b), ha, respectivamente,
5.876.699 € 24.893.961 de domicilios em situagdo de déficit e inadequacao habitacional. Nesse
contexto, edificagdes com caracteristicas térmicas e energéticas adequadas ao clima sdo
necessdarias para se reduzir o consumo de energia e os custos de opera¢do e manutengdo, além
de contribuir para a mitigagao das emissdes de poluentes e melhoria do conforto ambiental dos
ocupantes.

O Programa Nacional de Conservacao de Energia Elétrica (PROCEL) estabelece que o
uso de ar-condicionado tem alta participacdo no consumo elétrico (PROCEL/Eletrobras, 2013;
Rodrigues, 2021). Recentemente, o consumo de energia para conforto ambiental apresentou
crescimento no Brasil, principalmente nas regides sudeste e sul, segundo Abrahdo e Souza
(2021). As autoras observaram aumento do consumo com ar-condicionado de 3 a 6 vezes entre
2005 e 2019, exceto no Nordeste, enfatizando a expansdo de uso dos aparelhos no pais. Mesmo
nas classes econdmicas mais baixas (C2, D e E), ja ¢ relativamente comum a presenga desses
aparelhos, visto que, segundo o PROCEL (2019), aproximadamente 17% das residéncias dessas
classes somadas possuem ar-condicionado instalado. Para Rodrigues (2021), com o
desenvolvimento social, a diminui¢do dos pregos dos aparelhos e a construgdo de edificacdes

inadequadas, o uso de ar-condicionado sera cada vez maior.
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Diversas variaveis podem influenciar no desempenho térmico e energético de
edificagdes, como as condigdes climaticas, parametros de ocupacdo, e disposi¢cdes
arquitetonicas e construtivas. Porém, Williams et al. (2012) constataram que as alteragdes no
clima configuram um fator que pode apresentar maior influéncia durante a vida util longa do
ambiente construido. Nesse sentido, estudos apontam que a vida 1til das edifica¢des varia entre
35 e 70 anos (McKinsey & Company, 2009), mas admitindo-se 55 a 100 anos ou mais
(Yassaghi; Hoque, 2019), com média global de 60 anos para residéncias (Andersen; Negendahl,
2023; Deetman et al., 2020). No Brasil, a NBR 15575 (ABNT, 2024) preconiza uma vida ttil
minima para edificagdes residenciais entre 50 (desempenho minimo) e 75 (desempenho
superior) anos. E interessante observar que a referida norma brasileira estabelece que considerar
“um periodo de vida util de 50 anos implica que anualmente devem ser construidas mais de 1,2
milhdo de habitagdes somente para repor o estoque habitacional existente” (ABNT, 2024, p.
80).

Entendendo que a resposta termoenergética do ambiente construido estd estreitamente
relacionada ao clima, e tendo como principal motivagdo a preocupagdao mundial associada,
muitas pesquisas comecaram a buscar compreender os efeitos das mudangas climaticas nas
edificagdes, visando contribuir com avangos que mitiguem problemas ambientais atrelados a
construgdo civil e possibilitem edificagdes resilientes (Casagrande; Alvarez, 2013; Gupta;
Gregg, 2012; Kershaw; Eames; Coley, 2011; Nakicenovic; Swart, 2000; Olonscheck; Holsten;
Kropp, 2011; van Hooff et al., 2014). Varios estudos se baseiam na avaliagdo de desempenho
térmico e energético para projegdes de climas futuros, considerando parametros relacionados,
como materiais de construgdo, projetos arquitetonicos, sistemas construtivos, padrdes de uso e
ocupacgao, uso de energia solar e outras estratégias de eficiéncia energética em edificacdes. Em
geral, os resultados dos pesquisadores comprovam que o clima futuro modificard o desempenho
das edificagdes, com impactos expressivos no conforto térmico dos usudrios € no consumo
energético do ambiente construido (Alves; Duarte; Gongalves, 2016; Casagrande; Alvarez,
2013; Guarda et al., 2020; Guarda, 2023; Invidiata; Ghisi, 2016; Machard et al., 2024; Nunes;
Giglio, 2020; 2022a; 2022b).

1.1  ASPECTOS DE INEDITISMO
Em estudos prévios, Nunes (2021) e Nunes e Giglio (2021; 2022a; 2022b)

desenvolveram pesquisas focadas em determinar a influéncia das mudangas climaticas na

sensibilidade global de parametros termofisicos de habitagdes brasileiras. Por meio de
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simula¢des computacionais para o clima do passado e para proje¢des de climas atual e futuros,
em diferentes regides do pais, as pesquisas permitiram identificar as variaveis mais sensiveis,
ou seja, as mais importantes para o desempenho, em diferentes periodos climaticos. Todavia,
as conclusdes deixaram uma lacuna no sentido de, conhecendo as principais varidveis em
condi¢des alteradas de clima, entender: como considerar essas mudangas, durante a etapa de
projeto de edificagdes?; como incluir os efeitos das mudangas climaticas na andlise de
desempenho de edificagdes?; ou, ainda, como relacionar essas variaveis a resiliéncia do
ambiente construido?. Nesse aspecto, percebe-se o mérito da andlise de incertezas como
ferramenta de auxilio na melhoria do processo de concepgao de edificagdes, com base em seu
desempenho (Silva, 2016).

De modo resumido, enquanto a analise de sensibilidade permite identificar a influéncia
das varidveis no desempenho do ambiente construido, a analise de incertezas permite
quantificar a variabilidade desse desempenho, conforme as caracteristicas das varidveis
envolvidas. Assim, a andlise de incertezas pode permitir, por exemplo, a consideragdo da
imprevisibilidade de climas futuros, de modo a estabelecer intervalos de confianga, assegurando
a andlise com validagdo cientifica (De Wit; Augenbroe, 2002; Fiirbringer; Roulet, 1999). Silva
(2016) enfatiza a necessidade da considera¢dao de incertezas no desempenho de edificagoes,
para que tomadores de decisdo, como os projetistas, definam medidas racionais que, de fato,
promovam o conforto térmico e a eficiéncia energética em edificagdes. Conforme relata Silva
(2016), uma vez que o bom desempenho de edificagdes ¢ fundamental em perspectivas atuais
e futuras, o projeto (ou mesmo o retrofit) demanda ferramentas e métodos de avaliagdo
quantitativa e comparativa capazes de suprirem o objetivo pretendido. O autor desenvolveu
uma pesquisa valiosa nesse sentido e sugeriu estudos complementares para identificar como o
desempenho da edificacdo ¢ alterado conforme diferentes periodos de clima — o que esta
alinhado com a lacuna observada em Nunes (2021), como relatado anteriormente.

A bibliografia internacional também sublinha os desafios de adequacao da modelagem
dos impactos das mudancas climaticas e os riscos de eventos extremos (Yang; Javanroodi; Nik,
2021). As pesquisas apontam que € necessario incluir o clima futuro em analises de desempenho
de edificagdes; para tanto, fatores de incertezas climaticas devem ser incrementados a partir de
atualizagdes no setor, de acordo com o desenvolvimento de orientacdes normativas (Yassaghi;
Gurian; Hoque, 2020). Segundo Chaturvedi e Rajasekar (2022), esse cuidado ¢ ainda mais
importante em paises em desenvolvimento, com grande déficit habitacional, como € o caso do

Brasil. Embora diretrizes e requisitos normativos recentes tenham contribuido muito para
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progressos no setor, as normas brasileiras ndo contemplam aspectos de alteracdes de
desempenho de edificacdes, decorrentes das mudancas climaticas, por exemplo.

Diante do exposto até aqui, percebe-se que mais avangos cientificos, que abordem o
comportamento de edificagdes sob diferentes condi¢des climaticas, sdo necessarios para o
aperfeicoamento e consolidacdo de estratégias de mitigagdo de impactos. Mais especificamente,
avancos em ferramentas, parametros e métodos de andlise de desempenho mais abrangentes e
adequados a vida util do ambiente construido podem ser a contribuicao mais efetiva no setor
das edificacdes, para assegurar construgdes resilientes as mudangas climaticas e que mitiguem
os impactos globais. As abordagens devem ser baseadas em multiplos critérios e variaveis, que
tornam as simulagdes computacionais imprescindiveis, tendo em vista que elas sdo capazes de
representar situagdes reais, por meio de modelos, que possibilitam calculos avancados e
condizentes com a complexidade das edificagdes (Silva, 2016; Wang; Mathew; Pang, 2021).
Nota-se, também, que o uso de simulagdes concomitantes a analise de incertezas se apresentam
como técnicas promissoras para se estabelecer intervalos de confianca e resultados mais
adequados frente a incerteza de clima, restando, entdo, serem estudadas a elaboragdo e
sistematizagdo de procedimentos e critérios para avaliagdo de desempenho. Afinal, a melhor
maneira de lidar com as incertezas envolvidas ¢ analisar e projetar edificagdes sob a influéncia
delas (Moazami ef al., 2019).

Em estudos de desempenho térmico e energético de edificacdes, mesmo que técnicas de
otimizagdo sempre sejam visadas, as simulagdes paramétricas tém considerado amostras muito
grandes. Embora se busque obter o maior volume de dados possivel, existem muitas limitagdes
praticas na area de engenharia (restricdes computacionais, econdmicas, fisicas e de tempo) que
impedem a cobertura de todas as possibilidades reais ou a obtencao de grandes amostras (He et
al., 2021; van de Schoot; Depaoli; King, 2021). Além disso, considerando a aplicagdo pratica
por profissionais do setor, analises demasiadamente exaustivas de milhares de modelos sao
impraticaveis em escritorios de arquitetura e engenharia. Neste contexto, em termos estatisticos,
a inferéncia bayesiana pode ser considerada para determinagdo de probabilidades,
independentemente de qual seja a razdo das amostras reduzidas, sendo abordada neste estudo
como uma maneira inovadora de otimizagdo das andlises probabilisticas para uma amostra
relativamente pequena no escopo da area de estudo.

Analisando a bibliografia, sobretudo no Brasil, ha o anseio por métodos ou parametros
que possibilitem, por exemplo, entendimento mais aprofundado sobre as variaveis de
desempenho de edificagdes, permitam estratégias de conforto térmico e eficiéncia energética

que considerem incertezas, € que deem embasamento acertado e sejam oportunos as
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atualizagdes em regulamentagdes do setor. Desse modo, percebe-se uma oportunidade de
contribuicdo cientifica no campo da engenharia civil, que sugere ser relevante para os
profissionais envolvidos e para a sociedade em geral. As colocagdes previamente elencadas
esclarecem e justificam esta tese, que abrange o desenvolvimento de um procedimento de
andlise de desempenho térmico e energético de edificacdes residenciais brasileiras,

considerando mudangas climaticas ao longo da vida util das habitacdes.

1.2  HIPOTESE

A andlise de incertezas de desempenho térmico e energético oferece resultados mais

precisos, quando se consideram as mudangas climaticas.

1.3  OBJETIVOS

1.3.1 Objetivo Geral

Propor um método de analise de incertezas de parametros de desempenho térmico e
energético de habitacdes de interesse social, considerando o uso de ventilagdo natural e ar-

condicionado sob condi¢des de mudangas climaticas em Sao Paulo.

1.3.2  Objetivos Especificos

a) Analisar variagdes no desempenho térmico e energético de uma habitacdo de interesse
social, diante das mudancas climaticas;

b) Aplicar mecanismos inovadores de inferéncia bayesiana para calcular e analisar
estimativas de fun¢do de densidade de probabilidade de desempenho, considerando uma
amostra relativamente pequena de modelos computacionais;

c) Desenvolver uma classificagdo de desempenho térmico e energético de uma habitacao
de interesse social, de acordo com condi¢des ambientais dindmicas;

d) Investigar um procedimento de anélise de desempenho térmico e energético que permita

identificar propriedades termofisicas importantes para habitacdes resilientes.
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1.4 ESTRUTURA DA TESE

De modo a organizar a exposi¢ao do conteudo, a tese esta estruturada em seis capitulos
que conduzem a sequéncia de temas e discussoes introdutorios, objetivos de pesquisa, revisao
bibliografica, procedimentos metodologicos, resultados e conclusdes.

No capitulo 1, tem-se a introdug@o do tema abordado na tese, justificando sua realizacao
e apresentando a hipdtese e os objetivos de pesquisa.

O capitulo 2 apresenta-se por uma revisao sistematica, que explora criticamente estudos
que investigaram o desempenho térmico e energético de edificacdes, considerando incertezas
de clima, para validar a importancia do tema, embasar os argumentos que compdem o estudo
com o conhecimento atual, e direcionar a abordagem da tese.

No capitulo 3, descrevem-se os procedimentos de desenvolvimento do método de
analise de desempenho proposto, com vistas a alcancar os objetivos da pesquisa. Este quarto
capitulo inicia com a apresentagdo do objeto de estudo, depois, avanga para a descri¢ao do clima
estudado, e, por ultimo, segue para as etapas de desenvolvimento, que comtemplam as
configuragdes de simulacdes térmicas e energéticas, bem como os pardmetros e procedimentos
relacionados ao experimento e andlise de incertezas.

No capitulo 4, apresentam-se os resultados e as analises da aplicagdo do método.

No capitulo 5, apresentam-se as conclusdes da tese, além das limitagdes e sugestdes
para trabalhos.

Ao fim, sdo apresentados as referéncias e os apéndices e anexos.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA

Uma revisdo sistematica foi desenvolvida, de modo a explorar criticamente o maior
numero possivel de estudos que tenham investigado o desempenho térmico e energético de
edificacdes, considerando incertezas de clima. Nesse sentido, convém esclarecer que, no ambito
da revisao realizada, ‘desempenho térmico e energético de edificagdes’ associam-se a fatores
como consumo de energia e eficiéncia energética, enquanto ‘incertezas de clima’ associam-se
as mudancas climdticas, andlises e quantificacdo de incertezas decorrentes, bem como
edificagdes resilientes ao clima.

Askie e Offringa (2015), Kitchenham (2009), Rafienes ef al. (2021), e Shamseer et al.
(2015) explicam que, diferentemente de uma revisdo bibliografica convencional, uma revisao
sistematica tem um processo ¢ protocolo de busca, identificagdo, selecdo, avaliagdo e
sintetizagdo da bibliografia de interesse. O método de revisdo sistematica ¢ valioso para
fornecer uma avaliagdo confiavel de estudos a partir da qual os pesquisadores podem
compreender mais profundamente o tema, formar conclusdes, identificar lacunas cientificas na
area, e tomar decisoes de pesquisa. Todavia, o método nao ¢ perfeito, tendo em vista os vieses
no processo: os critérios determinados para a busca e sele¢do de trabalhos esta sujeito a opinido
de quem os avalia; logo, alguns artigos relevantes na comunidade cientifica, eventualmente,
podem ndo atender aos critérios do autor da revisdo sistematica e serem excluidos (Kitchenham
et al.,2009).

Os fatores associados ao tema desta pesquisa foram considerados como termos de busca,
em inglés, combinados, por meio de operadores Booleanos, para incluir varias combinagdes,
considerando possibilidades pertinentes a area de pesquisa. Inicialmente, buscaram-se
combinagdes mais especificas, que retornassem resultados mais inerentes ao tema, e, depois,
procedeu-se as combinagdes mais abrangentes, que retornassem maior quantidade de
resultados, até alcancar numero total préximo de 500 trabalhos. A revisdo sistematica foi
conduzida a partir de trabalhos disponiveis nas bases Scopus e Science Direct, em setembro de
2022, sem limitacdo de periodo especifico de publicacdo, considerando as expressdes para

pesquisa! — também designadas, em inglés, como queries (ou query, no singular) —

! Tendo em vista que os mecanismos de busca das bases Science Direct e Scopus operam de maneiras
diferentes, as expressdes para pesquisa (queries) foram ajustadas/adaptadas conforme cada fonte, para
atender limitagdes de quantidade maxima de operadores Booleanos e/ou modo de inser¢do de termos,
por exemplo.
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discriminadas nos Quadros 1 a 4, por meio dos quais também se apresentam as quantidades de

trabalhos obtidos na busca.

Quadro 1 — Primeira busca de trabalhos

Fonte de

pesquisa Query 1 Resultados
("climatic uncertainty” OR "climate uncertainty” OR "weather

Science uncertainty") AND ("resilient building" OR "resilience in building") 10

Direct AND ("thermal performance" OR "energy performance" OR "energy
consumption" OR "energy efficiency")
("climat* uncertain*" OR "weather ucertain*") AND ("resilient

Scobus building*" OR "resilience in building*") AND ("therm* performance" 14

p OR "energ* performance” OR '"energ* consumption" OR

"consumption of energy" OR "energy efficien*")

Total de pesquisas nao duplicadas 24

Quadro 2 — Segunda busca de trabalhos

Fonte: o autor; desenvolvido a partir de busca realizada em setembro de 2022

Fonte de

e Query 2 Resultados
("climate change") AND ("resilient building" OR 'resilience in

Science building") AND ("thermal performance" OR "energy performance" OR 5

Direct "energy consumption" OR "energy efficiency") AND ("uncertainty
analysis" OR "uncertainty quantification")
("climat* chang*") AND ("resilient building*" OR 'resilience in

Scopus building*") AND ("therm* performance" OR "energ* performance" 39

p OR "energ* consumption" OR "consumption of energy" OR "energy

efficien*") AND ("uncertain* analy*" OR "uncertain* quantif*")

Total de pesquisas nao duplicadas 43

Quadro 3 — Terceira busca de trabalhos

Fonte: o autor; desenvolvido a partir de busca realizada em setembro de 2022

Fonte de

pesquisa Query 3 Resultados

Science ("climatic uncertainty" OR "climate uncertainty") AND ("building")

Direct AND ("energy efficiency” OR '"energy consumption") AND 28
("uncertainty quantification"” OR "uncertainty analysis")
("climat®* uncertain*") AND ("building*") AND ("energy efficien*"

Scopus OR '"energy consumption") AND ("uncertain* quantif*" OR 52
"uncertain* analy*")

Total de pesquisas ndo duplicadas 79

Fonte: o autor; desenvolvido a partir de busca realizada em setembro de 2022
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Quadro 4 — Quarta busca de trabalhos

Fonte de
e Query 4 Resultados
. ("climate change") AND ("building") AND ("thermal performance"
SClence " n n M n n
Direct OR "energy performance” OR "energy consumption" OR "energy 163
efficiency") AND ("uncertainty quantification")
("climat* chang*") AND ("building*") AND ("therm* performance"
Scobus OR "energ* performance” OR ‘'"energ* consumption" OR 136
p "consumption of energy" OR "energy efficien*") AND ("uncertain*
quantif*")
Total de pesquisas nao duplicadas 333

Fonte: o autor; desenvolvido a partir de busca realizada em setembro de 2022

Os operadores Booleanos e a simbologia utilizados definem as seguintes regras:
“”: especificar o(s) termo(s) exato(s) contido(s) nos trabalhos;

(): definir a prioridade/ordem das regras;

*. substituir multiplos caracteres, completando as palavras conforme varias
possibilidades (por exemplo: climat* = climate, climatic),

AND: apresentar apenas trabalhos que contém todos os termos;

OR: apresentar todos os trabalhos que contém qualquer um dos termos entre parénteses.

As quatro buscas nas bases Science Direct e Scopus resultaram em 418 trabalhos ndo
duplicados, sendo que os trés mais antigos eram de 2001, 2006 e 2009. Posteriormente, a
amostra com 418 trabalhos foi refinada, a partir da leitura dos titulos e resumos, para excluir
trabalhos pouco relacionados ao tema. Este refinamento culminou na eliminacao de trabalhos
anteriores a 2009, além de pesquisas muito focadas em assuntos econdmicos e ambientais,
como créditos de carbono, desenvolvimento de patentes e emissdes de poluentes, € muito
concentradas em infraestrutura, ciéncias sociais e politicas publicas. E interessante observar
que o periodo a partir de 2009 representa a consolidacdo do debate mundial, com expressivo
aumento de pesquisas sobre o tema, conforme observado por Nunes (2021); além disso, a
pesquisa de De Wilde e Tian (2009) — primeiro trabalho a correlacionar incerteza no
desempenho térmico de edificagdes e mudancas climaticas, e com notério destaque na
comunidade cientifica, especialmente no contexto desta tese — também condiz com esse

periodo.
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A amostra refinada contou com 141 artigos publicados entre 2009 e 2022, como ilustra-
se na Figura 1, podendo ser classificados em capitulos de livros, anais de eventos cientificos e

diferentes periodicos, como ilustra-se na Figura 2.

Figura 1 — Quantidade de publicagdes em cada ano, conforme os 141 trabalhos da amostra
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Fonte: o autor; desenvolvido a partir de busca realizada em setembro de 2022

Figura 2 — Tipos de publicagdes, conforme os 141 trabalhos da amostra
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Fonte: o autor; desenvolvido a partir de busca realizada em setembro de 2022

Por meio da Figura 3, destacam-se 11 periddicos com trés ou mais publicagdes, e
observa-se que a maior parte dos trabalhos foram publicados nos periodicos Energy and
Buildings (25 artigos), Applied Energy (18 artigos), e Building and Environment (14 artigos).
A esquerda, tem-se uma visdo geral, onde é possivel perceber que quase 65% dos trabalhos
foram publicados nos onze periddicos listados; e, a direita, quantificam-se os trabalhos em cada

um desses periodicos cientificos.
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Figura 3 — Principais periodicos revisados, conforme os 141 trabalhos da amostra
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Fonte: o autor; elaborada a partir de busca realizada em setembro de 2022

A partir da amostra, com auxilio dos programas Mendeley 2.75.0 e VOSviewer 1.6.18,

as publicacdes foram criticamente reunidas e uma analise bibliométrica foi conduzida, para

verificar a correlagdo entre desempenho térmico e energético de edificagdes e incertezas de

clima. Assim, o Mendeley foi utilizado para criar a selecdo de pesquisas da amostra e o

VosViewer foi utilizado para construir esquemas graficos, incluindo conexdes entre palavras-

chave, por exemplo. A dimensao das bolhas indica as palavras-chave mais utilizadas, a largura

das linhas expressa o numero de cocitagdo e conexdo de uma palavra-chave selecionada. Os

topicos sdo organizados por cluster: cada cor primaria, baseada no modelo RGB, identifica um

cluster especifico, definido pelo algoritmo do programa (van Eck; Waltman, 2022).

Nas Figuras 4 e 5 apresentam-se, respectivamente, os mapas de visualizacdo em

densidade e rede de grupos, tendo como critério de elaboracdo as palavras-chave com

ocorréncia minima de trés vezes.
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Figura 4 — Analise das palavras-chave mais utilizadas em pesquisas correlatas ao tema estudado

Fonte: o autor; elaborada a partir de busca realizada em setembro de 2022
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Figura 5 — Rede de grupos com as palavras-chave mais utilizadas em pesquisas correlatas ao tema
estudado
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Fonte: o autor; elaborada a partir de busca realizada em setembro de 2022

No centro da Figura 4, em fundo de coloragdo amarelada, podem ser observadas as
palavras-chave mais utilizadas, enquanto outras, menos utilizadas, podem ser vistas ao redor,
com fundo “desbotado”. Em complemento, por meio da Figura 5, € possivel perceber o
agrupamento das palavras, com uma visualizacdo de como elas se correlacionam, conforme as
diferentes cores e ligacdes representadas.

Entre as informagdes dispostas nos mapas de analise bibliométrica, € possivel notar que
“mudancas climaticas” e “analises de incertezas ¢ sensibilidade” se destacam, no centro,
evidenciando que sdo os conteudos mais mencionados na amostra de artigos selecionada para
arevisdo. Além disso, € interessante observar a ligagao de alguns termos importantes, inerentes
a andlise de desempenho térmico e energético, como edificacdes residenciais, projeto
arquitetonico, conforto térmico e modelo energético de edificagdes (circulados em azul na

Figura 4); e outros termos como Método de Monte Carlo e Estatistica Bayesiana (circulados
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em branco na Figura 4), destacando algumas técnicas de investigacdo e andlise estatistica
aplicadas a esse topico.

A andlise mais aprofundada dos 141 trabalhos permitiu mais um refinamento, de 46
trabalhos mais relacionados a esta tese, e que subsidiaram melhor o contetido apresentado neste

capitulo. Na Figura 6 resume-se o processo de pesquisa e avaliagdo de trabalhos.

Figura 6 — Processo de pesquisa e avaliacdo de trabalhos
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Fonte: o autor

Alguns estudos tém investigado sistematicamente os impactos das mudancas climaticas
nas edificag¢des, em termos de conforto térmico, produtividade, demanda de eletricidade para
condicionamento ambiental, aspectos econOmicos, técnicas de estimativas de condigdes
climaticas futuras, entre outros. No entanto, considerando a amplitude e as dificuldades que
circundam o tema, métodos ou parametros para incorporar as incertezas climaticas em analises
de desempenho térmico e energético de edificagdes ainda sdo pouco estabelecidos na
bibliografia, carecendo uma discussdo maior sobre defini¢cdes, conceitos e técnicas de analises
para construcdes resilientes as mudangas climaticas.

Nesse contexto, este capitulo da tese subsidia informagdes necessarias, por meio de uma
avaliacdo critica dos trabalhos inclusos revisdo sistemdtica, para contribuir com o
preenchimento dessa lacuna de conhecimento. Primeiramente, apresentam-se topicos
abrangendo as mudancas climaticas e as mudangas nas edificagdes, incluindo referéncias

complementares que esclarecem os trabalhos da revisdo sistematica, quando necessario.
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Depois, descrevem-se contribuigdes da revisdo que incluem andlise de incertezas com
simulagdes termoenergéticas de edificagdes. E, por ultimo, tem-se uma sintese e discussdo do
estado da arte, conforme os trabalhos da revisdo sistematica, direcionando o desenvolvimento

da tese.

2.1 MUDANCAS CLIMATICAS E MUDANCAS NAS EDIFICACOES

A urbanizagdo possibilita beneficios significativos para as sociedades, mas carrega
como Onus os desafios ambientais, em termos de sustentabilidade: alteragdo de paisagens,
degradagdo ambiental, aumento da demanda energética, esgotamento de recursos, mudancas
climaticas, além de ilhas e ondas de calor (Devuyst; Hens; De Lannoy, 2001; Van Staden;
Musco, 2010; Georgiadou; Hacking; Guthrie, 2012). As mudangas climdticas surgem como um
dos maiores desafios que a sociedade enfrenta, tendo como agravante o fato de que o impacto
¢ muito amplo, indo desde inundagdes repentinas causadas por chuvas torrenciais até a erosao
costeira e ondas de calor (Bengtsson; Hargreaves; Page, 2007; Ren; Chen; Wang, 2021).

De acordo com o IPCC (2007), em comparacdo com outros setores poluentes, como
transporte e industria, o setor de edificagdes tem o maior potencial para oferecer redugdes
significativas, de longo prazo e economicamente viaveis, nas emissoes de gases de efeito estufa
causadores de alteragdes no clima, sendo um ponto importante em termos de sustentabilidade.
Segundo Georgiadou, Hacking e Guthrie (2012), aplicando a defini¢cdo do Relatorio Brundtland
(WCED, 1987), tem-se que: edificacdes sustentaveis sdo aquelas que atendem as necessidades
dos atuais usuarios sem comprometer as necessidades dos futuros usudrios, em termos de
conforto térmico, seguranca, eficiéncia energética, e custo.

O ciclo de vida longo do estoque de edificagdes, os impactos das mudangas climaticas
e as exigéncias para o desenvolvimento sustentavel destacam a necessidade de um pensamento
de longo prazo no setor. Para Bosher ef al. (2007), Georgiadou, Hacking e Guthrie (2013),
Malmgqvist et al. (2011) e Sharma et al. (2011), as edificagdes possuem uma vida util de projeto
de 40 a 100 anos, sendo que sua utilizacdo efetiva, geralmente, tem maior longevidade
(especialmente para estruturas historicas). A longevidade de uso de edificacdes associa-se, por
exemplo, aos custos de reforma, as dificuldades praticas de reforma, desconstrugdao e/ou
demoli¢do e a ligagdo afetiva dos usudrios as edificacdes, por razdes historicas ou culturais
(Georgiadou; Hacking; Guthrie, 2012; Hacking, 2009).

A concepcao das edificagcdes abrange custos relacionados ao investimento de capital

inicial, gerenciamento, e as questoes de qualidade do ar e conforto térmico dos usudrios. Em
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complemento, as edificagcdes sdo responsaveis pelo uso de energia, consumo de dgua e geracao
de residuos. Logo, os impactos financeiros, ambientais e socioeconomicos relacionados ao
ambiente construido conduzem preocupacgdo significativa, requerendo medidas de mitigacao
alinhada as circunstancias das mudangas globais (Georgiadou; Hacking; Guthrie, 2013; Jewell
etal.,2010).

As mudancgas climaticas afetam tanto a média quanto a variabilidade de parametros
climaticos fundamentais para o desempenho de edificagdes, como temperatura, precipitagao,
umidade, radiagao solar e velocidade ¢ dire¢do do vento. Nesse contexto, De Wilde ¢ Tian
(2011) alegam que o uso de energia para aquecimento e resfriamento fornece um ponto de
partida claro para avaliar o comportamento das edificagdes sob as mudangas climaticas.

Segundo Tian e De Wilde (2011), em estudo desenvolvido no Reino Unido, a medida
que o clima do planeta aquecerd, a energia anual de aquecimento diminuird, enquanto a energia
anual de resfriamento aumentara. Considerando um cenario de emissdes médias, até 2050, a
energia média de aquecimento serd reduzida em cerca de 40%, enquanto a energia média de
resfriamento aumentard em cerca de 122%. A combinagdo dessas mudancas na energia de
aquecimento e resfriamento resulta em um aumento geral nas emissdes médias de carbono de
cerca de 14%. Isso esta atrelado ao fato de que as emissdes sdo mais afetadas pela energia de
resfriamento, uma vez que, na Europa, o fator de conversao de emissao para eletricidade (usada
para refrigerar) € quase trés vezes maior do que o do gas natural (usado para aquecer).

A TEA (2018) estima que, até 2050, dois ter¢os da populagdo mundial utilizardo sistemas
de ar-condicionado, o que deve resultar em um aumento de 300% na demanda global de energia
para resfriamento de ambientes. Nesse sentido, Rysanek, Nuttall e McCarty (2021) relatam que
a [EA identifica o resfriamento ambiental como o segmento de maior crescimento no consumo
de energia nas edificacdes em nivel global, reconhecendo as mudancgas climaticas como um
motivo para isso. Além da pouca expectativa de que os esfor¢os para mitigar as mudangas
climaticas evitem uma grande adoc¢do de aparelhos de ar-condicionado, existem incertezas
sobre quando exatamente ¢ em que medida essa adocao ocorrerd em cidades com climas mais
amenos (Davis; Gertler, 2015; De Cian et al., 2019; Rysanek; Nuttall; McCarty, 2021).

Ademais, ¢ importante considerar a vulnerabilidade de domicilios em situacdo de
pobreza energética, conforme explicam Booth, Choudhary e Spiegelhalter (2012). Os autores
esclarecem que as principais causas da pobreza energética sdo: baixos niveis de renda, altos
precos de energia, e baixa eficiéncia energética das habita¢des. Portanto, melhorar a eficiéncia

energética das habitacdes existentes poderia ajudar a minimizar esse problema, reduzindo os
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custos com condicionamento ambiental e permitindo o direcionamento das economias em
outras necessidades basicas.

As decisoes relacionadas a concepcao das edificagdes precisam ser ‘a prova do futuro’,
levando em consideragao a sua vida util e as mudancas ambientais, econdmicas, sociais,
tecnologicas etc. Esse conceito vem sendo promovido cada vez mais, por meio de legislagao
ambiental e regulamentos e normas de constru¢do mais rigorosas, que estabelecem metas de
sustentabilidade mais elevadas e introduzem a necessidade de um pensamento de longo prazo
(Georgiadou; Hacking; Guthrie, 2012).

Georgiadou, Hacking e Guthrie (2012) sintetizam que as trés principais implicagdes
relacionadas a necessidade de adog¢do de pensamento de longo prazo no projeto de edificagdes
sdo: 1) seguir um processo de projeto holistico que abranja critérios financeiros, ambientais e
socioecondmicos (WCED, 1987); ii) adotar perspectivas de ciclo de vida completo, para
minimizar o impacto ambiental das solu¢des ao longo de sua vida util (Hacking, 2009); e iii)
adaptar-se a um futuro incerto, devido a ocorréncia de eventos imprevisiveis de alto impacto
(Bhimji, 2009). As edificagdes devem ser projetadas para mitigar impactos de eventos que
ocorrem durante o ciclo de vida (de longa duracdo, durante a fase de uso, e para um futuro
distante), representados na Figura 7; € possivel visualizar que o projeto € o evento com maior

potencial de impacto no ciclo de vida.

Figura 7 — Eventos que ocorrem durante o ciclo de vida de edificagdes

Reforma Demoli¢do
Tempo Fim do ciclo de vida
~
A e = -
- Projeto Construgdo  Operagio Término do uso
M | Longa duragio H | Em uso Futuro distante

Fonte: adaptada de Georgiadou, Hacking e Guthrie (2012)

Embora bem estabelecido que as edificacdes devem ser preparadas para o futuro, as
abordagens convencionais de andlise energética de edificagdes ndo levam em consideragdo as
mudangas climéticas. E necessario desenvolver novas estratégias e métodos para promover a
resiliéncia das edificacdes e a sustentabilidade do ambiente construido. Segundo Moazami et
al. (2019) e Hu e Qiu (2019), ¢ fundamental realizar uma avaliacdo abrangente dos diferentes
tipos de edificagdes em condi¢des extremas, a fim de orientar o desenvolvimento de normas e

regulamentagdes para a construcao civil. Ademais, Mata et al. (2019), Sanchez-Garcia (2019)
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e Shen, Braham e Yi (2019), esclarecem que esses esfor¢os também devem abranger a
compreensdo da capacidade de adaptacdo em condi¢des adversas, bem como avaliagdes de
viabilidade econdmica dos possiveis fatores de resposta. O avango na tomada de decisdes
preparadas para o clima promovera processos e politicas de resiliéncia para as edificacdes
diante das mudancas climaticas, de modo a mitigar os riscos e vulnerabilidades associadas

(Shen et al., 2019).

2.1.1 As Edificacoes e os Desafios do Clima Futuro ¢ dos Eventos Extremos

No ultimo século, a populagdo humana em areas urbanas aumentou rapidamente. Mais
de 55% da populagdo mundial vive em areas urbanas, e essa porcentagem deve aumentar para
67% até 2050. Nesse sentido, considerando os desafios climaticos, a mitigagdo e adaptacdo
climatica ¢ fundamental para a sustentabilidade da civilizagdo. A mitigacao envolve a redugao
da velocidade do aquecimento global, diminuindo as emissdes de poluentes na atmosfera,
enquanto a adaptacdo envolve agdes de preparacdo e se adaptacdo ao clima futuro (Yang;
Javanroodi; Nik, 2021).

As cidades e edificagdes sdo impactadas pelas mudancas climaticas, que podem ser em
grande parte atribuidas ao consumo de energia proveniente delas mesmas. As cidades enfrentam
desastres climaticos em rapida expansao, situagdo agravada pelo fato de a maioria dos locais
mais populosos estarem localizados em regides costeiras de baixa altitude — mais expostas as
ameacas do aumento do nivel do mar e a eventos de tempestades e inundagdes mais frequentes.
Muitas cidades tém sofrido desastres climaticos, com eventos extremos ocorrendo com maior
frequéncia, afetando principalmente os setores de satide e moradia residencial, recursos e
agricultura, e infraestrutura de transporte e energia (Ye ef al., 2021). A maior ocorréncia de
riscos climaticos pode afetar muitos aspectos de uma cidade, direta ou indiretamente (Mora et
al., 2018), sendo que o aumento dos eventos climaticos aumenta tanto a instabilidade quanto o
custo de manutencao do sistema de energia urbana, e isso pode desencadear riscos secundarios
para outros sistemas (Schaeffer et al., 2012).

Entre as construgdes, as habitagdes sdo as mais vulnerdveis. O clima extremo pode ter
um impacto severo nas condi¢des térmicas do ambiente construido, especialmente na forma de
impactos na saude dos seus usuarios, durante ondas de calor (De Wilde; Tian, 2011;
McMichael; Woodruff; Hales, 2006). Segundo Rafiases et al. (2021) e Stewart et al. (2015), as
altas temperaturas podem levar ao superaquecimento de uma casa desprovida de instalagdes

adequadas, e, de acordo com Maller e Strengers (2011), em alguns casos, o calor extremo pode
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resultar em problemas de satde e até mesmo na morte de seus moradores. Alguns trabalhos
enfatizam que muitas cidades estdo enfrentando um aumento na mortalidade devido ao aumento
da temperatura (Research Highlights, 2017; Mora et al., 2017), a deterioragao da qualidade do
ar (West; Smith; Silva, 2013) e as doengas infecciosas (Paz; Semenza, 2016) induzidas pelas
mudangas climaticas. Por causa disso, estratégias para combater essa situagao tém sido tomadas
(Yeetal., 2021).

A medida que a ocorréncia de condigdes climaticas extremas se torna mais frequente,
a durabilidade e a integridade das edificagdes podem ser comprometidas (Lacasse; Gaur;
Moore, 2020). Nesse ambito, a robustez se apresenta como um parametro importante. Segundo
Moazami, Carlucci e Geving (2019), a ideia fundamental de robustez, no contexto de prote¢ao
contra as mudangas climaticas, consiste em tratar a dificil previsibilidade climatica (eventos
extremos um futuro distante) como um ‘ruido’ (perturbacdo) durante a fase de projeto; assim,
0 objetivo ¢ alcangar uma solucao cujo desempenho seja menos sensivel a esse ruido. Taguchi,
Chowdhury e Taguchi (1999, p. 4) definem robustez como “o estado em que o desempenho da
tecnologia, produto ou processo ¢ minimamente sensivel a fatores que causam variabilidade
(seja na fabricacdo ou no ambiente do usudrio) e envelhecimento a um custo minimo de
fabrica¢do da unidade”.

A resiliéncia € um outro conceito muito importante aplicado as edificacdes preparadas
para os desafios do clima futuro; o termo ¢ apresentado como uma evolugdo da robustez,
conforme as definicdes de Moazami, Carlucci e Geving (2019): uma ‘edificacdo robusta’ ¢
aquela que, durante sua operacdo, pode atender aos requisitos de desempenho com o minimo
de variagdo em um ambiente em constante mudanga; uma ‘edificacao resiliente’ € aquela que,
ndo apenas € robusta, mas também pode cumprir seus requisitos funcionais (resistir) durante
uma grande perturbacao (ruido) — seu desempenho pode até ser afetado, mas deve se recuperar
para um nivel aceitavel de maneira adequada.

Em outras palavras, pode-se dizer que as edificagdes robustas t€ém um desempenho com
baixa sensibilidade em condic¢des tipicas e previsiveis, mas sua funcionalidade esta em risco
durante eventos extremos imprevisiveis; por outro lado, as edificacdes resilientes resistem a
eventos extremos imprevisiveis, além de serem capazes de se recuperar, com nivel de
desempenho aceitdvel, e continuar seu servico (Moazami; Carlucci; Geving, 2019). Estes
conceitos sdo ilustrados no grafico da Figura 8, que relaciona o desempenho do ambiente

construido sob diferentes condi¢des climaticas ao longo do seu tempo de uso.
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Figura 8 — Esquema de desempenho do ambiente construido sob diferentes condi¢des climaticas
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Fonte: adaptada de Moazami, Carlucci e Geving (2019)

As edificacdes projetadas com base em condigdes tipicas podem operar conforme o
esperado durante essas condi¢des, mas seu desempenho serd significativamente perturbado
durante condic¢des extremas. Adicionalmente, ha até risco de falha completa de funcionalidade
durante eventos extremos imprevisiveis, sem possibilidade de reocupacao (fim de servigo). Isso
ocorre devido a sua sensibilidade as condi¢des externas (Moazami; Carlucci; Geving, 2019).

A induGstria da construgdo civil estd adotando diversas agdes para alcangar o
desenvolvimento sustentavel, implementar estratégias de conservagdo de energia e contribuir
para a mitigagdo das mudancas climaticas, por meio de edificagdes eficientes e resilientes.
Porém, ainda existem desafios na compreensdo e modelagem dos impactos das mudancas
climaticas e os consequentes riscos de eventos extremos (Yang; Javanroodi; Nik, 2021).

De acordo com Yang, Javanroodi e Nik (2021), nas ultimas trés décadas, foram feitos
esforcos significativos para reduzir as demandas de energia em edificacdes. Esses esforcos
contribuem para a mitiga¢do das mudangas climaticas, reduzindo as demandas de energia. Para
desenvolver solugdes adaptativas adequadas, ¢ necessario avaliar corretamente os impactos
provaveis das mudancgas climaticas. Isso requer a investigacdo das variagdes de curto e longo
prazo no clima futuro e a consideragdo de diferentes cenarios futuros e incertezas envolvidas;

o que sera discutido nos topicos seguintes.
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2.1.2 Dados Climaticos para Simulagdes de Desempenho Térmico e Energético de

Edificacoes

Para anélises e tomadas de decisdao sobre o desempenho térmico e energético de
edificagdes, uma das melhores ferramentas disponiveis para os profissionais de construgdo civil
sdo as simula¢des de modelos computacionais BEM, com programas capazes de simular
detalhadamente a fisica (troca de calor) das edifica¢des (Rysanek; Choudhary, 2013).

Segundo De Wilde e Tian (2012), o uso de abordagens com simulagdes computacionais
¢ aunica op¢ao disponivel para realizar comparagdes equivalentes entre as condigdes climaticas
atuais e futuras, com base em dados climéaticos desenvolvidos por especialistas em meteorologia
e mudancas climdticas. As simulagdes em regime transiente, por meio de programas como o
EnergyPlus, sdo necessarias, uma vez que o interesse se concentra em dois aspectos-chave de
desempenho térmico: o uso de energia para aquecimento e resfriamento (associado as emissoes
de gases de efeito estufa) e o risco de superaquecimento. Nesse sentido, as analises a serem
desenvolvidas e o risco a ser quantificado estao relacionados as flutuagdes nos fluxos de calor
e nas temperaturas internas e externas ao longo do tempo; assim, métodos mais genéricos, como
médias mensais, sdo inadequados (De Wilde; Tian, 2012).

O EnergyPlus ¢ amplamente utilizado em simulacdes de edificacdes, devido a sua
constante validagdo, capacidade de modelagem de sistemas e componentes de edificacdes
avanc¢ados, e disponibilidade gratuita. Além disso, tem a vantagem de acesso a um amplo
conjunto mundial de arquivos climaticos (EnergyPlus Weather Files — EPW) e de acesso a uma
série de modelos de referéncia detalhados (De Wilde; Tian, 2012).

O planejamento para adaptacdo as mudangas climaticas ¢ um desafio aos projetistas de
edificagdes, devido aos longos periodos a serem considerados, visto que os impactos das
variagoes climaticas e suas incertezas podem ocorrer em diferentes escalas de tempo, e a dificil
previsibilidade da intensidade de aquecimento e sua velocidade (WEForum, 2016; Nik; Mata;
Kalagasidis, 2015; Nik; Kalagasidis, 2013). Segundo De Masi et al. (2021), no ambito do
conceito de resiliéncia das edificagdes, as incertezas sobre as mudangas climaticas e como elas
podem afetar o consumo de energia de edificagdes, podem ser estudadas a partir de proje¢des
climaticas aplicadas em simulacdes computacionais. No entanto, ndo existem métodos para
eliminar as incertezas, uma vez que o nivel previsto de emissoes de gases de efeito estufa (GEE)
ndo ¢ totalmente preciso (De Masi et al., 2021; Hallegatte, 2009).

As projecdes climaticas sdo geradas a partir das saidas de modelos e cendrios futuros,

baseados em emissodes e concentragdes de gases de efeito estufa e poluentes atmosféricos e uso
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do solo (IPCC, 2014). E, a partir dessas projec¢des, € possivel a obtencao de arquivos climaticos

futuros usados em simulagoes de BEM.

2.1.2.1 Modelos e cenarios climaticos

Geralmente, a avaliagdo dos impactos das mudangas climdticas ¢ realizada por meio de
dados climaticos gerados por Modelos de Circulagdo Gerais (General Circulation Model —
GCM), ou Modelos Climaticos Globais (Global Climate Models — GCM) (Nik, 2016). Os GCM
contém modelos atmosféricos, modelos oceanicos, esquemas de superficie terrestre e modelos
de gelo marinho, simulando condi¢des climaticas sob diferentes condi¢cdes de contorno
(possibilidades de desenvolvimento futuro). Os GCM simulam condig¢des climaticas futuras
com resolucdo espacial de 100 a 300 km? (IPCC, 2007), o que ndo pode ser considerado como
dados meteoroldgicos, sendo grosseiro para fins de avaliagdo de impacto, embora possam ser
aplicados como uma base de estimativa para varidveis meteorologicas futuras.

O IPCC define possiveis cendrios futuros de desenvolvimento em seus relatorios de
avaliacdo publicados periodicamente, desde 1990. Os cenarios de mudangas climaticas sdo
modelados utilizando possiveis panoramas de emissoes de gases de efeito estufa. Considerando
os primeiros relatorios publicados neste século, 0 AR3 (IPCC, 2001) e AR4 (IPCC, 2007) — que
sao aplicados em varios trabalhos para estimativas climaticas até o ano de 2100 — utilizavam
cendrios de um Relatério Especial em Cenarios de Emissdo (SRES) desenvolvido em 1996. O
penultimo relatorio do IPCC, o AR5 (IPCC, 2014), utilizou um novo conjunto de cenarios
desenvolvido pela comunidade cientifica, baseado nos Patamares de Concentragdo
Representativos (Representative Concentration Pathway — RCP). Por sua vez, o ultimo
relatério, o AR6 (IPCC, 2021), implementou um conjunto de cendrios impulsionados por
diferentes Caminhos Socioecondmicos Compartilhados (Shared Socio-Economic Pathways —
SSP), que incluem atualizagdes com cenarios que consideram emissoes negativas de didoxido
de carbono (CO»), por meio da captura de GEE (sequestro de carbono).

Os cenarios SRES sdo representagdes de possiveis futuros, baseadas em diferentes
hipoteses sobre a evolu¢do demografica, economica e tecnoldgica. Essas hipoteses foram
divididas em quatro familias: A1, A2, B1 e B2, cada uma com diferentes caracteristicas. A
familia A1 representa um futuro globalizado, com rapido crescimento econémico e tecnologico.
A familia A2 representa um futuro com diferentes niveis de evolucao entre nagdes e culturas,

sendo apontado como a perspectiva mais provavel. A familia B1 representa um futuro
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sustentavel, com crescimento econdmico moderado e uso eficiente de recursos. E a familia B2
representa um futuro intermedidrio entre os cenarios Al e B1 (IPCC, 2007).

O conjunto de cenarios denominado RCP, ¢ baseado em emissdes e concentragdes de
gases de efeito estufa e poluentes atmosféricos e uso do solo (IPCC, 2014). O relatério foi
desenvolvido a partir de quatro RCP elaborados em fung¢io do seu caminho de forca radioativaZ.
No Quadro 5 apresentam-se os quatro cendrios previstos, associados as anomalias de

temperatura esperadas.

Quadro 5 — Resumo dos RCP apresentados no IPCC ARS; com base na mudanca média de 20 anos

Ty e Anomalia* de
g z temperatura .~
Cenario radlat[l‘;,o/;tzie 2 provavel de 2081 a Descrigdo
2100 [°C]

Cenario de mitigagdo rigoroso. Pico na
forca radioativa, com declinio antes de

RCP2.6 2,6 1L0(03al7) 2050; unico que manteria 0 aquecimento
global abaixo** de 2 °C.
Cenario de mitigagdo intermediario.
Estabiliza¢do da forga radioativa em 4,5

RCP4.5 43 1.8(1,1226) W/m?> ap6s 2100; prevé-se que o
aquecimento global exceda** 1,5 °C.
Cenario de mitigagdo intermediario.

6,0 Estabilizacdo da forga radioativa em 6,0

RCP6.0 22(L4a3D) | wime apés 2100; prevé-se que o
aquecimento global exceda** 1,5 °C.
Cenario com emissodes elevadas. Crescente
da forca radioativa, alcancando 8,5 W/m?

RCP8.5 8,5 3,7(2,6248) em 2100; prevé-se que o aquecimento
global exceda** 1,5 °C.

* Em relagdo a 1986-2005
** Em relagdo a 1850-1900
Fonte: Nunes (2021); elaborado com dados de IPCC (2014)

Assim, varios desses cenarios foram selecionados para conduzir os modelos climaticos
do CMIP6. Como dito anteriormente, o [IPCC ARS apresentou os quatro RCPs que examinaram
diferentes possiveis emissdes futuras de GGE os quais tem novas versdes no CMIP6.

No ARG, os cenarios atualizados sdo cinco: SSP1-1.9, SSP1-2.6, SSP2-4.5, SSP3-7.0 ¢

SSP5-8.5, com niveis de forcamento radiativo semelhantes aos do AR5 em 2100. O relatorio

? Forga radiativa ¢ uma medida das emissdes humanas de gases de efeito estufa, em Watts por metro
quadrado (W/m?). A energia solar recebida pelo planeta é equilibrada pela radiacao terrestre devolvida,
¢ uma mudanga no equilibrio entre a radiagdo de entrada e saida para a atmosfera pode afetar o clima
— essa alterag@o na energia disponivel para o sistema global Terra/atmosfera é denominada for¢amento
radiativo (IPCC, 2014).
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considera abordagens de remog¢ao de carbono baseadas no uso da terra, incluindo florestamento
e reflorestamento, bioenergia com captura e armazenamento de carbono, carbono do solo,
biocarvao, entre outros. No Quadro 6 apresentam-se os cinco cendrios previstos, associados as

anomalias de temperatura esperadas.
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Quadro 6 — Resumo dos SPP apresentados no IPCC AR6; com base na mudanca média de 20 anos
Anomalia* de

IDRENTETD temperatura
Cendrio rad‘a?vv‘;’/;ﬁ? 2100 | ovivel de 2081 a Descrigdo
2100 [°C]

Cenario otimista, com um mundo em que
as emissoes globais de CO; sdo reduzidas
a zero por volta de 2050. As sociedades
prezam por praticas mais sustentaveis, com
o foco sendo o bem-estar geral, e ndo o
crescimento  econdmico. Unico  que

SSP1-1.9 1.9 0.6 (0,221,0) cumpre a meta do Acordo de Paris de

manter o aquecimento global em torno de
1,5 °C**, com o0 aquecimento atingindo 1,5
°C**  mas depois diminuindo e se
estabilizando em torno de 1,4 °C** até o
final do século.

As emissdes globais de CO; sdo reduzidas
severamente, mas ndo tdo rapidamente,
chegando a zero apds 2050. Supde as
SSP1-2.6 2,6 0,9(0,5a1,5) mesmas mudangas socioecondmicas em
direcdo a sustentabilidade que o SSP1-1.9,
mas a elevagdo da temperatura se estabiliza
em torno de 1,8 °C**,

Cenario intermediario. As emissdes de
CO; oscilam em torno dos niveis atuais
antes de comegar a cair em 2050; mas ndo
atingem zero liquido até 2100. Neste
cenario, a temperatura média global
aumenta 2,7 °C** até o final do século.
As emissdes e as temperaturas aumentam
constantemente; até 2100, as emissoes de
CO; praticamente dobram em relagdo aos
niveis atuais. No final do século, a
temperatura média global aumenta 3,6
OC**,

A pior condicdo, que precisa ser
substancialmente evitada. Neste cenario,
os niveis de emissdes de CO, atuais
praticamente dobram até 2050. Em 2100, a
temperatura média global aumenta 4,4
°C**,

4,5
SSP2-4.5 1,8(1,222,6)

SSP3.7.0 7,0 2,8(2,023,7)

SSP5-8.5 8,5 3,5(12,4a4,8)

* Em relacdo a 1995-2014 (a temperatura média global do ar na superficie neste periodo de referéncia
foi 0,85 [0,67 a 0,98] °C maior do que no periodo 1850-1900
** Em relacdo a 1850-1900

Fonte: o autor; elaborado com dados de IPCC (2021) e Januta (2021)

Embora ndo exista uma correspondéncia direta entre as metodologias SRES e RCP para
cendrios futuros, pode-se fazer uma comparag¢do da variagdo de aumento da temperatura no
futuro, como ilustra-se na Figura 9. Analogamente, ¢ possivel relacionar o forgamento

radioativo e elevacdes de temperatura dos cenarios RCP e SSP, como ilustram-se nas Figuras
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9 e 10; os indicadores de forcamento radiativo nos cenarios RCP e SSP sdo aproximados e

permitem agregagdes, caracterizando diferentes cendrios por um tnico numero (IPCC, 2021).

Figura 9 — Evolug¢éo do forgamento radioativo total para os cenarios SRES ¢ RCP
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Figura 10 — Evolugdo do forcamento radioativo total para os cenarios RCP ¢ SSP
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Figura 11 — Evolugdo da elevagdo da temperatura, em relagdo a 1850-1900, para os cenarios RCP ¢
SSp
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Finalmente, considerando a dificil previsibilidade do futuro, convém frisar que os
cenarios atualizados periodicamente ndo sdo, necessariamente, mais capazes de representar os
desenvolvimentos futuros do que os cenarios iniciais SRES. Portanto, para fins de pesquisa,
entende-se que tanto o uso de cendrios mais recentes, quanto dos SRES, ¢ apropriado (De Masi

etal.,2021; IPCC, 2013).

2.1.2.2 Obtengdo de arquivos climaticos futuros

A maioria das ferramentas de simulacao de edifica¢des requer arquivos climaticos como
dados de entrada (Fiocchi; Hoque; Weil, 2014). Arquivos climaticos Test Reference Year
(TRY) ou Typical Meteorological Year (TMY), que representam observagdes meteorologicas
passadas tipicas, ainda sdo comumente usados. Todavia, se percebem cada vez mais esforgos
na comunidade cientifica para a obtencao de dados climaticos futuros adequados as simulagdes

de desempenho de edificagdes.
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Varios métodos tém sido amplamente utilizados para integrar os impactos das mudangas
climaticas em arquivos para simulagdes computacionais (Guan, 2009; Berardi; Jafarpur, 2020).
A criagdao de um arquivo climatico futuro para simula¢ao de desempenho de edificacdes pode
ser classificada em duas categorias, de acordo com a abordagem utilizada: 1) a primeira
categoria depende de dados meteoroldgicos historicos e inclui o método estatistico de
extrapolagdo, o método de compensagao imposto e o modelo climatico estocastico; ii) a segunda
categoria depende do uso de modelos climaticos como uma alternativa a abordagem de dados
meteorologicos historicos. Na bibliografia, ¢ comum a classificacdo dessas categorias como
Reducao de Escala Empirico-Estatistica (Empirical-Statistical Downscaling — ESD) e Reducao
de Escala Dinamica (Dynamical downscaling — DDS).

No Quadro 7, sintetizam-se essas abordagens, e na Figura 12, ilustra-se um esquema de

acordo com as classificagdes metodologicas ESD e DDS.
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Quadro 7 — Abordagens para obten¢do de dados climaticos futuros

Abordagem Descricao Consideracoes
A vantagem do graus-dia ¢ que ¢
. simples e rapido. Contudo, as
Consiste em extrapolar dados 1ples P o
‘s g estimativas podem ser muito
meteorologicos  historicos  para . . . .
- L grosseiras, visto que so ¢ apropriado
prever condi¢des meteoroldgicas

Meétodo estatistico de
extrapolagao
(método graus-dia)

futuras. Como exemplo de aplicacao,
cita-se a previsdo das tendéncias de
consumo energético usando graus-
dia, ou seja, estima-se o indicador
para prever a compensacdo de
energia para equilibrar a variagdo na
temperatura exterior, supondo um
equilibrio  para manter uma
determinada temperatura interior.

se o uso da edificacdo e a eficiéncia
do equipamento de HVAC forem
constantes. O método s6 considera o
efeito da temperatura de bulbo seco,
limitando  demasiadamente  sua
aplicagdo. E, ainda, como a radiacao
solar ou a umidade ndo sdo
consideradas, a analise de graus-dia
pode levar a grandes desvios na
simulagdo de energia em edificacdes,
limitando sua aplicagdo.

Meétodo de
compensacao
imposto (morphing)

Impde a informacao climatica futura
prevista a partir dos modelos
climaticos complexos, “atualizando”
os dados de um ano de referéncia.
Empregado na ferramenta
CCWorldWeatherGen, ¢ o mais
aplicado na bibliografia para gerar
arquivos climaticos futuros para
simulagdes computacionais.

Dentre as vantagens, as alteragdes
climaticas sdo  baseadas na
comunidade cientifica e no IPCC;
dados dos anos de referéncia estdo
disponiveis; as condigdes
meteoroldgicas atuais e futuras estao
em uma base consistente. Dentre as

limitagGes, seria necessaria uma
abordagem mais sistematica
(precisdo); assume-se que a
temperatura horaria aumenta

constantemente; possiveis mudancas
na insolacao sdo ignoradas.

Modelo climatico
estocastico

Foram propostos por van Paassen e
Luo (2002) e Adelard et al. (2000).
Sugere-se que este modelo poderia
gerar uma base de varios dados
meteoroldgicos artificiais. Alguns
geradores de dados meteorologicos
utilizam algoritmos matematicos que
criam parametros meteorologicos
semelhantes aos dados de estagoes
meteorologicas locais.

A aplicagdo de modelos
meteorologicos  estocasticos  na
geracdo de dados meteorologicos
futuros € significativa,
principalmente em areas onde nao
existem dados historicos. Porém,
devido a natureza estocastica
(aleatoriedade), seriam necessarios
dados meteorologicos ao longo de
muitos anos, para se apresentar
representatividade  do  periodo
desejado; possui dificuldades de
modelagem das variaveis climaticas;

Modelos climaticos
numéricos

requer muita poténcia
computacional.
Método complexo e aprofundado, | Requer a geracdo de dados

desenvolvido por meteorologistas.
Leva em consideragao 0s
mecanismos de transferéncia de
energia entre uma atmosfera
tridimensional turbulenta e
radioativa e superficies
espacialmente heterogéneas de terra,
oceano e criosfera. Dada a natureza
complexa e cadtica do sistema

meteorologicos de vérios anos para
encontrar um padrdo meteorologico
representativo para um periodo
desejado, o que é uma tarefa dificil e
cara. Além disso, as alteragdes nas
condi¢des  meteorologicas  em
diferentes anos podem ser muito
grandes, e, se ndo for definido um
ano adequado para representar o
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Abordagem Descricao Consideracoes

climatico global, varias | periodo desejado, erros graves e
aproximacgdes e simplificacdes tém | resultados enganosos podem ser
sido adotadas. Para exemplificar, os | produzidos.

GCM sao usados para gerar arquivos
climaticos locais futuros utilizando
reducdo de escala dindmica ou
Modelo Climatico Regional (MCR).
Fonte: Nunes (2021); elaborado a partir de Berardi e Jafarpur (2020) e Guan (2009)

Figura 12 — Abordagens para obtencao de arquivos climéaticos

Cenarios climaticos
(SRES, RCP, SSP)
I

Modelos climaticos

globais
ESD . DDS

Morphing Modelos
(CCWorldWeatherGen, climaticos
WeatherShift) recionais

' Estocastico MOQGJOS

' (Meteonorm) || climaticos |
numéricos
(UKCP09)

| Arquivo || Arquivo
climatico climatico

Fonte: o autor; adaptada de Yaqubi et al. (2022)

Na Figura 12 mostram-se algumas ferramentas associadas as abordagens aplicadas
(CCWorldWeatherGen, WeatherShift, Meteonorm) — que serdo detalhadas na sequéncia.
Também se apresenta o modelo de projecdes de mudancas climaticas do Reino Unido, de 2009
(UKCPO09), que ¢ uma das referéncias fundamentais no estado-da-arte em previsdes de
mudancas climaticas (Murphy et al., 2009). Langado em junho de 2009, oferecem projecoes
probabilisticas para diversas variaveis climaticas. O UKCP09 leva em consideracao trés tipos
de incertezas: a variabilidade climatica natural, a incerteza nos modelos climaticos e a incerteza
nas emissoes futuras (De Wilde; Tian, 2011).

Entre os métodos apresentados, Berardi e Jafarpur (2020), Farah et al. (2019) e Guan
(2009) esclarecem que a compensagao imposta € 0 método mais pratico para desenvolver dados
meteoroldgicos futuros, uma vez que o método estatistico de extrapolagdo considera apenas a

medida de graus-dia, e 0 modelo climatico estocéstico requer alta poténcia computacional. De
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acordo com Berardi e Jafarpur (2020) e Moazami et al. (2017), ap6s seis GCM, no ambito do
AR3, e 23 GCM, no ambito do AR4, terem sido revisados, chegou-se a conclusdo de que o
GCM mais adequado para aplicar a técnica de morphing é o Hadley Centre Coupled Model
version 3 (HadCM3) para o cenario de emissdao A2, proposto pelo AR3; que representa um caso
de pouca iniciativa de mudangas comportamentais, com aumento da populagdo global e
crescimento econdmico regionalmente orientado.

Segundo Yassaghi e Hoque (2019), os geradores de arquivos climaticos podem ser
usados para produzir dados suficientes para analises sob condi¢des futuras. Os autores
revisaram métodos de desenvolvimento de arquivos climaticos com alta resolucdo espacial e
temporal que incorporam cenarios de emissdes e listam algumas ferramentas para geragdo de
dados climéaticos horarios:

= Advanced Weather Generator (AWE-GEN) (Fatichi; Ivanov; Caporali, 2011a; Fatichi;
Ivanov; Caporali, 2011b): foi criado por pesquisadores da Universidade de Michigan,
em 2007, e € capaz de gerar dados horarios para dez locais dos Estados Unidos € um
local da Italia, a partir de informacdes de estacdes meteorologicas nos Estados Unidos
(Ivanov; Bras; Curtis, 2007). A ferramenta ¢ baseada no MATLAB e pode reproduzir
as caracteristicas de baixa e alta frequéncia dos parametros meteoroldgicos. Os dados
sao produzidos sem formatacao prévia e precisam ser convertidos em arquivos TMY ou
EPW para simulacgdes;

» Climate Change World Weather File Generator (CCWorldWeatherGen ) (Jentsch, 2012;
Jentsch et al., 2013): os resultados dos cenarios climaticos desenvolvidos no Modelo de
Circulagdo Geral (GCM) Hadley Centre Coupled Model version 3 (HadCM3) para o
cenario SRES-A2 do IPCC, em relagdo ao periodo 1961-1990, sdao tidos como base
(Jentsch et al,, 2013). Jentsch, Bahaj e James (2012) criaram a ferramenta
CCWorldWeatherGen — disponibilizada gratuitamente pelo Grupo de Pesquisa em
Energia Sustentavel (SERG) da Universidade de Southampton (University of
Southampton, 2023) — para adaptar os arquivos EnergyPlus Weather (EPW) aplicando
o método morphing desenvolvido por Belcher, Hacker e Powell (2005). A ferramenta,
que funciona como uma extensdo para o Microsoft Excel, foi projetada de modo a
permitir a geragcdo de arquivos climaticos futuros para trés periodos, ou time slices,
representativos: 2020 (representa o periodo de 2011 a 2040), 2050 (representa o periodo
de 2041 a 2070) e 2080 (representa o periodo de 2071 a 2100) para qualquer parte do
mundo (Jentsch et al, 2013). Observa-se que o CCWorldWeatherGen considera

arquivos climaticos de 1961 a 1990 para gerar arquivos climaticos futuros, € o uso de
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outros dados, sobretudo, mais recentes, podem superestimar os impactos das mudancas
climaticas (Jentsch; Bahaj; James, 2012; Jentsch et al., 2013).

Meteonorm (Remund ez al., 2020; Remund; Salvisberg; Kunz, 1998): ¢ um gerador de
dados climaticos estocastico, que utiliza uma média de todos os modelos climaticos
disponiveis no IPCC AR4. Ele contém um banco de dados climaticos derivado do
Arquivo do Balango Energético Global (GEBA) e da WMO e Centro Nacional de Dados
Climaticos (NCDC) e pode gerar arquivos meteoroldgicos tipicos para dois periodos de
1981-1990 e 1991-2010, extrapolando dados horéarios a partir de dados meteorolégicos
estatisticos, em todo o mundo. A ferramenta utiliza varios cenarios de emissodes do IPCC
e produz arquivos em formatos TMY e EPW para diversos periodos futuros (2020-
2100). Segundo Ebrahimpour e Maerefat (2010), o TMY gerado pelo sofiware
Meteonorm tem boa concordancia com os dados médios de longo prazo.

Urban Weather Gen (UWG) (Bueno et al., 2013; Urban Microclimate, 2016): baseado
no MATLAB, estima a temperatura do ar urbano e a umidade horéria usando dados
meteoroldgicos de estagdes meteorologicas locais, sendo, também, capaz de capturar os
efeitos da ilha de calor urbano;

WeatherShift (Maloney, 2016; Troup; Fannon, 2016; De Masi et al., 2021): utiliza uma
abordagem probabilistica para desenvolver arquivos meteoroldgicos futuros, conforme
o arquivo TMY de entrada, usando cenarios de emissdes (RCP4.5 e RCP8.5) do IPCC
ARS para trés periodos futuros (2035, 2065 e 2090). A ferramenta permite a aplicagao
do método de transformagdo nos deslocamentos de 14 GCM (de um total de 40 modelos
disponiveis). Porém, ao contrario do CCWorldWeatherGen, a ferramenta ndo esta
disponivel gratuitamente.

Yassaghi e Hoque (2019) concluem que diversas pesquisas tém usado essas técnicas

para avaliar o desempenho de edificagdes sob condi¢des climaticas futuras, com destaque para

o CCWorldWeatherGen, que ¢ aplicado em estudos do mundo todo. As ferramentas comerciais

como WeatherShift e Meteonorm permitem gerar arquivos de clima futuro para cidades em

todo o mundo (Dickinson; Brannon, 2016), porém limitadas a aquisi¢do de licenca.

A érea de geracdo ou progressdo de arquivos climaticos futuros para simulacdo de

desempenho térmico e energético de edificacdes ainda estd em desenvolvimento (Rysanek;

Nuttall; McCarty, 2021). E, nesse contexto, destaca-se que a criagcdo, modificacao e avaliagao

de dados meteoroldgicos futuros para uso no ambiente construido exigem atencdo, sendo

importante estudos para eliminar (ou diminuir) as incertezas geradas pelas variabilidades

climaticas.
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2.1.3 Indices de Avaliagio Térmica e Energética e Resiliéncia em Edifica¢des

Ao longo dos anos, pesquisadores propuseram métodos para descrever o
superaquecimento interno — fenomeno dinamico, relacionado ao conforto térmico — mas ainda
ndo existe um consenso sobre como avalid-lo por meio de simulacdo ou medigdo (Lomas;
Porritt, 2017). Yaqubi et al. (2022) listam quatro familias de indices relacionadas a satisfagao
térmica humana: (1) indices percentuais, que demonstram conforto como uma porcentagem de
tempo dentro de uma faixa, como o voto médio predito (PMV); (2) indices cumulativos, como
os graus-hora para aquecimento ou resfriamento; (3) indices de risco, como o risco de
superaquecimento de Nicol ez al. (2009), que sugere que o desconforto térmico esta relacionado
a diferenga entre a temperatura operativa e os limites adaptativos, e o risco de superaquecimento
de Robinson e Hadi (2008), que propde um modelo matematico simples para prever o risco de
superaquecimento dado um conjunto de condi¢des ambientais medidas; e (4) indices de média,
como a média prevista percentual de insatisfacdo (PPD) e a diferenca entre a temperatura
maxima e a média anual.

No Quadro 8 apresentam-se intervalos de indices de calor, usados em estudos de estresse
térmico, indicando as provaveis consequéncias (avaliagdo do risco a saude) relacionadas a
exposicao a essas condi¢des de calor. A Temperatura Efetiva Padrao (SET) (ASHRAE, 2017a)
¢ outro indicador relevante para o estresse térmico dos usuario, que tem sido elogiado, no
sentido de apresentar uma boa correspondéncia da resposta fisioldgica dos usuarios (Tavakoli
et al.,2022); no Quadro 9 listam-se os diferentes estados fisioldgicos, de acordo com os valores

do SET.

Quadro 8 — Defini¢des de quatro intervalos de indices de calor
Indice de calor Nivel de risco
abaixo de 26,7 °C Seguro: sem risco de superaquecimento.
26.7°C — 32.2°C Cuidil.do: possivel fadiga. Atividades fisicas nessas condi¢des podem resultar
em cdibras.
Cuidado extremo: cdibras e exaustdo por calor sdo possiveis. Atividades
fisicas nessas condi¢des podem resultar em insolacgdo.
Perigo: cdibras e exaustdo por calor sdo provaveis. Atividades fisicas nessas
condi¢des, muito provavelmente, causardo insolagdo.
acima de 51,7 °C Perigo extremo: insolacdo.
Fonte: o autor; adaptado de DOE (2021) e Tavakoli et al. (2022)

32,2°C-39,4°C

39,4°C-51,7°C
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Quadro 9 — Sensacoes térmicas ¢ estados fisiologicos para diferentes faixas SET

SET Sensacio térmica Estado fisiologico
acima de 37,5 °C Muito calor Falha de termorregulagdo
34,5°C-37,5°C Calor Suor abundante
30,0°C —34,5°C Quente Suor
25,6 °C —30,0°C Ligeiramente quente Suor leve, vasodilata¢io
22,2°C -25,6°C Neutralidade térmica Neutro

Fonte: o autor; adaptado de Laouadi et al. (2022) e Tavakoli et al. (2022)

Para Yang, Javanrood e Nik (2021), a maioria dos estudos de conforto térmico foca no
conforto térmico adaptativo, enquanto poucos consideraram cendrios climaticos futuros.
Hosseini, Javanrood e Nik (2022), em analise conduzida para duas edificagdes residenciais
multifamiliares no sudeste da Suécia, constataram que, considerando condi¢gdes meteoroldgicas
tipicas entre periodos de 30 anos, o indicador graus-dia para resfriamento aumenta em 45%, e
o graus-dia para aquecimento diminui em 8%. Segundo os autores, as diferencas podem se
tornar muito mais significativas durante condi¢des meteoroldgicas extremas: o graus-dia para
resfriamento pode aumentar em 500% em um julho extremamente quente, em comparagao com
um julho tipico. Os resultados também indicam que, em 2040-2069 e 2070-2099, a demanda
de resfriamento anual fica, respectivamente, quatro e cinco vezes maior do que em 2010-2039.
Na auséncia de sistemas de resfriamento durante dias extremamente quentes, a temperatura
interna permanece acima de 26°C continuamente ao longo de uma semana e atinge mais de
29,2°C. Além disso, as horas anuais de superaquecimento podem aumentar até 140% no futuro.
Todos esses elementos sugerem que ndo levar em conta as variacdes climaticas pode resultar
em ma adaptag@o ou adaptagdo insuficiente das areas urbanas as mudangas climaticas.

As areas urbanas abrigam mais da metade da populacdo mundial, esperando-se que
aumente para mais de dois tergos até 2050 (Sethi; Sharma; Mohapatra, 2021). Politicas ptblicas
locais e internacionais tém sido implementadas para controlar e reduzir os impactos ambientais
da urbanizacdo. O Objetivo de Desenvolvimento Sustentavel (ODS) 11 — cidades e
comunidades sustentaveis — da Agenda 2030 das Nagdes Unidas (ONU, 2015) define a redugao
dos impactos ambientais (Meta 11.6) e a eficiéncia de recursos e resiliéncia das cidades (Meta
11.b) como indicadores para alcancar os objetivos definidos. O ODS 3 (satde e bem-estar) € o
ODS 7 (energia acessivel e limpa) estdo fortemente conectados a solugdes de energia urbana e
transi¢do sustentavel. Nesse contexto, o Acordo de Paris obriga os paises a agirem em dire¢ao
aos objetivos climaticos (Rogelj et al., 2016), explicitado no ODS 13 — agdo climatica.

De acordo com Perera et al. (2020) e Yang et al. (2021), eventos climéaticos influenciam
o desempenho dos sistemas de energia urbana, tanto na demanda quanto no fornecimento.

Embora avancar para uma maior integracdo de fontes de energia renovavel contribua
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efetivamente para a sustentabilidade da area urbana, adaptar-se as mudancas climaticas ¢
essencial, pois a producdo de energia renovavel ¢ altamente influenciada por variagdes
climaticas (Nik, 2016; Perera et al., 2020). Como parte significativa da demanda energética, as
edificacdes desempenham um papel significativo para alcangar solugdes de energia urbanas
resilientes. Portanto, ¢ necessario ter uma avaliacdo de desempenho energético das edificacdes,
com indices confiaveis, para planejar adequadamente a adaptagdo as mudangas climaticas em
areas urbanas (Nik; Moazami, 2021).

A resiliéncia deriva do verbo latino resilire, que significa “voltar atras”, ou ainda “capaz
de resistir ou se recuperar rapidamente de condi¢des dificeis” (Tavakoli et al., 2022). Este
conceito ¢ amplamente aplicado na gestdo de riscos de desastres, e pode ser entendido como a
“capacidade de um sistema e suas partes componentes de antecipar, absorver, acomodar ou se
recuperar dos efeitos de um evento perigoso, de maneira oportuna e eficiente, incluindo garantir
a preservagao, restauragdo ou melhoria de suas estruturas e fungdes basicas essenciais” (IPCC,
2012, p. 5). Ademais, as defini¢cdes abrangem varias areas integradas, como ilustra-se na Figura

13.

Figura 13 — Defini¢des de resiliéncia integrada em diferentes areas

Adaptacio aos
impactos

PSICOLOGICA

Estabilidade de um
sistema em equilibrio

Capacidade de
absorver impactos

Fonte: o autor; adaptada de Tavakoli ef al. (2022)
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De modo geral, o conceito de resiliéncia em edificagdes (engenharia) refere-se a
capacidade da construcdo e seus sistemas continuarem adequados, diante de ameagas impostas
pelas mudangas climaticas (Alfraidi; Boussabaine, 2015; Zhang et al., 2021). Todavia, no
contexto do ambiente construido, as definigdes de resiliéncia disponiveis na bibliografia podem
ser mais abrangentes e divididas em cinco fatores, segundo Tavakoli ef al. (2022): cidades
resilientes (capacidade de manter a temperatura interna de edificagdes, conforme determinados
intervalos); projetos de edificagdes resilientes (envolvendo flexibilidade em estratégias
passivas, resposta passiva, durabilidade e longevidade, recuperacao, € uma maneira de prever e
enfrentar desastres em complemento a normas de construgdo); sistemas resilientes
(continuidade da func¢do de um sistema, como a envoltéria, diante de mudangas e perturbagdes);
resfriamento resiliente (capacidade de absorver impactos, adaptacao, remediacao, restauragao,
velocidade de recuperacao e sensibilidade ao risco); e comportamento resiliente dos usuarios
(resisténcia, capacidade de lidar com a mudanga, e capacidade de recuperagio).

O recente Programa de Edificagdes e Comunidades da Agéncia Internacional de Energia
(EBC-IEA), denominado ‘Anexo 80: Resfriamento resiliente de edificagdes, aborda essa
necessidade ao desenvolver, avaliar e comunicar estratégias para resfriamento resiliente e
protecdo contra superaquecimento diante das mudangas climaticas (IEA-EBC, 2019). O
Programa define o resfriamento resiliente como uma capacidade do sistema de resfriamento
integrado a edificacdo, que permite resistir ou se recuperar de perturbagdes como ondas de calor
e falta de energia, e adotar estratégias apropriadas apos falhas para mitigar a degradagdo do
desempenho do ambiente construido (redugao da qualidade ambiental interna e/ou aumento da
demanda de energia para resfriamento) (Attia et al., 2021).

Zhang et al. (2021), por meio de um estudo bibliografico, constataram que, para
alcancar um resfriamento resiliente, quatro critérios devem ser considerados na fase de projeto
de um edificio ou durante o planejamento de retrofits: capacidade absorvente, capacidade
adaptativa, capacidade restaurativa e velocidade de recuperacdo, conforme o esquema
estruturado na Figura 14. O autor elenca as seguintes consideracdes para cada uma delas da
seguinte maneira:

= capacidade absorvente: € o grau em que um sistema ¢ capaz de absorver os impactos de
eventos disruptivos € minimizar suas consequéncias com pouco esfor¢o. Por exemplo,
uma elevada massa térmica (capacidade térmica) pode absorver ganho solar indesejado

e pode minimizar e/ou atrasar o aumento da temperatura do ar no edificio sem o uso de

energia de resfriamento;
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capacidade adaptativa: ¢ a capacidade de ajustar situagdes indesejaveis passando por
algumas mudangas. O sistema pode aprender com o evento, avaliar o desempenho do
sistema e modificar suas configuracdes, tornando-se mais flexivel. A capacidade
adaptativa se distingue da capacidade absorvente pelo fato de que os sistemas
adaptativos mudam em resposta a impactos adversos, especialmente se a capacidade
absorvente tiver sido excedida. Por exemplo, uma sombra solar na fachada pode ser
ativada quando a temperatura do ar no edificio comeca a aumentar, porque a capacidade
de armazenamento da massa térmica foi excedida;

capacidade restaurativa: ¢ a capacidade de retornar a operagcdo normal ou aprimorada.
Por exemplo, o resfriamento noturno pode remover o ganho de calor indesejado
acumulado na massa térmica durante o dia e fornecer um reservatorio de calor para o
proximo dia;

velocidade de recuperagdo: ¢ a velocidade do processo de recuperagdo. A recuperagdo
pode ser acelerada se as atividades de absor¢do forem bem implementadas e o sistema
puder mobilizar e usar efetivamente todos os recursos disponiveis. Por exemplo, a
velocidade com que o resfriamento noturno pode remover o calor da massa térmica do
edificio e restaurar o edificio a condi¢do desejada depende da taxa de fluxo de ventilagdo

e da temperatura do ar externo.

Figura 14 — Estrutura de critérios para edificagdes com resfriamento resiliente

Capacidade
absorvente

Velocidade
de
recuperagao

Resfriamento Capacidade
resiliente adaptativa

Capacidade
restaurativa

Fonte: o autor; adaptada de Zhang et al. (2021)
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O desempenho de sistemas de ventilacio em eventos extremos estd fortemente
correlacionado aos tipos de ventilagdo (natural ou mecanica), as caracteristicas da edificagdo,
ao clima local e ao comportamento dos ocupantes (Campanigo et al., 2019; Geros et al., 1999).
Alessandrini et al. (2019) investigaram o risco de superaquecimento em uma habitagao
naturalmente ventilada durante ondas de calor em Paris, Franga, e observaram que, por meio de
ventilacdo natural, a temperatura operativa interna maxima poderia ser mantida 6 a 9 °C mais
baixa do que a temperatura externa maxima, que atingiu 39 °C durante cinco dias de ondas de
calor. A pesquisa demonstra que um sistema de ventilagdo natural bem projetado pode mitigar
a crescente demanda de resfriamento durante um evento extremo de calor. Nesse sentido,
Lomas e Ji (2009) demonstraram que edificacdes com elementos arquitetonicos como fachada
ventilada, pé-direito duplo ou efeito chaminé integrados a controles avangados de ventilacao
podem proporcionar maior resiliéncia as mudangas climaticas do que o uso de ventilagdo
natural unilateral (Zhang et al., 2021).

No entanto, Hamby et al. (2017) esclarecem que o resfriamento por meio de ventilagao
natural serd menos benéfico quando as mudangas climaticas tornarem os eventos de ondas de
calor mais frequentes. Por sua vez, considerando o impacto das mudancas climaticas na
incerteza do conforto térmico de usuarios de escritdrios, Breesch e Janssens (2010) mostraram
que probabilidade de desconforto aumenta significativamente quando conjuntos de dados
climaticos recentes (mais quentes) sdo considerados. Para reduzir o risco de superaquecimento,
a ventilagdo natural noturna deve ser combinada com medidas adicionais, como ventilagao
mecanica ou estratégias de resfriamento passivo (troca de calor solo-ar e resfriamento
evaporativo indireto, por exemplo). Zhang ef al. (2021) ponderam que ventilagdo mecanica
aumenta a resiliéncia, por outro lado, aumenta o consumo de energia.

De acordo com Rafieses et al. (2021), as estratégias de adaptacdo climatica
frequentemente listadas na bibliografia incluem estratégias passivas para melhorar o (ou reduzir
o uso de) sistema de ar-condicionado (Dan et al., 2016), a incorporacdao de conceitos de
resiliéncia no projeto de edificios (Charoenkit; Kumar, 2017) e o uso de tecnologias para
melhorar o conforto térmico (Javad; Navid, 2019; Obrecht; Premrov; Leskovar, 2019; Rafieses
etal.,2021).

Makantasi e Mavrogianni (2016) identificaram que, sob um cendrio de emissoes
elevadas, apartamentos sem ventilagdo podem superaquecer no clima de Londres; enquanto
apartamentos com ventilagcdo natural conseguem manter o periodo de superaquecimento em um
nivel aceitavel. Além disso, os autores destacam a importancia de as solugdes construtivas

serem executadas corretamente, uma vez que paredes com isolamento aplicado internamente,
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combinadas com baixa ventilagdo, também podem resultar em uma maior probabilidade de
superaquecimento; assim como o sombreamento pode reduzir o superaquecimento no verao,
mas pode aumentar a demanda de aquecimento no inverno. Esses exemplos ilustram a
importancia da analise de desempenho em diversas condi¢des climaticas, para o planejamento
de medidas adaptativas (Rafieses et al., 2021).

Embora exista uma necessidade urgente de solugdes de resfriamento resilientes em
edificacdes, com vistas a manter o conforto dos usuarios (IEA-EBC, 2019), o desenvolvimento
de pesquisas sobre resiliéncia associada as interagdes entre os seres humanos e a natureza ainda
esta em estagio exploratorio, com poucos métodos praticos para aplicagdes no mundo real (Attia
et al., 2021). Segundo Attia et al. (2021) e Nelson et al. (2019), a maioria dos estudos
investigaram o termo “resiliéncia’ na escala urbana — no ambito de problemas como furacdes,
inundacdes, terremotos — com menos foco na escala das edificagoes.

Em algumas pesquisas que avaliam a resiliéncia de edificagdes, métricas simplificadas
tipicas tem sido introduzidas no contexto da resiliéncia térmica com base em resultados de
simulagdo, sendo que o risco de superaquecimento (Burman; Kimpian, Mumovic, 2014;
Lomas; Porritt, 2017) e o indice de calor (Flores-Larsen; Filippin, 2021; Sun; Specian; Hong,
2020) sao os mais utilizados no campo de mudangas climaticas e ondas de calor. De acordo
com Homaei e Hamdy (2021), o principal problema apontado para essas métricas simplificadas
¢ que elas precisam ser usadas na escala de uma zona térmica e ndo conseguem desdobrar a
resiliéncia no nivel do edificio, denominado resiliéncia térmica global, que considera todas as
zonas do edificio. Para solucionar esse problema, Hamdy ef al. (2017) introduziram um indice
chamado grau de superaquecimento interno, que considera diferentes limites de conforto
térmico dependendo da zona e leva em conta a intensidade e frequéncia de superaquecimento.

No sentido de propor pardmetros que permitam a caracterizagdo da resiliéncia de
edificacoes, Homaei e Hamdy (2021) desenvolveram um benchmarking de avaliagdo de
resiliéncia térmica em relagdo as caracteristicas do edificio (envelope e sistemas do edificio) e
a ocupacao, considerando casas norueguesas. Os resultados fornecem uma referéncia para os
projetistas avaliarem a resiliéncia térmica do ambiente construido e constituirem medidas de
aprimoramento.

Em relagdo as métricas de desempenho no campo das incertezas, por meio da aplicagdo
de métodos estatisticos, Chaturvedi e Rajasekar (2022) definem que o desvio padrao relativo
(RSD) de desempenho ¢ um indicador fundamental de resiliéncia, pois um edificio com um

RSD pequeno apresenta desvios de desempenho menores quando enfrenta mudancas
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climaticas, fisicas e operacionais. Este conceito ¢ aprofundado na sequéncia deste trabalho, no
item 2.2.2.1.

Os estudos da area se concentram na qualidade ambiental interna e nos problemas de
superaquecimento. De modo geral, eles confirmam que as mudancas climaticas aumentam a
frequéncia e a magnitude das ondas de calor, o que refor¢a a importancia da resiliéncia como
uma abordagem integral para o projeto e operacdo de edificacdes em termos de conforto
ambiental, neutralidade de carbono e sustentabilidade (Attia et al., 2021). Em sintese, destacam-
se as seguintes recomendacoes da bibliografia para melhorar a resiliéncia de edificagdes:

= 0s projetos devem sempre ser testados em condi¢des futuras extremas;
= uso de multiplas intervengdes passivas;
= integracdo de intervencdes passivas com medidas ativas;

= busca por mais evidéncias (estudos) de projetos resilientes.

2.2 SIMULACOES TERMOENERGETICAS DE EDIFICACOES E ANALISE DE INCERTEZA

Existem duas metodologias estabelecidas para determinar o desempenho energético e
ambiental de edificagdes: simulacdo baseada em fisica (transferéncia de calor) e regressdo
estatistica ou inferéncia baseada em dados (Rysanek; Nuttall; McCarty, 2021). A abordagem
de simulagdo envolve a estimativa de métricas de desempenho do edificio, como o uso de
energia, estabelecendo processos de transferéncia de calor do ambiente construido em um
modelo numérico de balanco de energia. Por sua vez, a previsdo baseada em dados e a regressao
estatistica do desempenho do edificio tem recebido mais aten¢do ultimamente, como uma
alternativa (ou complementacdo) a simulagdo de desempenho de edificios. Essas abordagens
estatisticas dependem da correlagdo de dados de consumo de energia, condigdes interiores do
edificio, informagdes de ocupacdo e/ou dados meteorologicos (Castaldo; Pisello, 2018;
Rysanek; Choudhary, 2013).

Segundo De Wilde e Tian (2009), o uso de simulagdes ¢ adequado para analisar o
comportamento futuro de edificagdes e quantificar os riscos para fungdes essenciais, como a
produtividade e satide dos ocupantes ou o consumo de energia. Além do mais, as simulagdes
sdo uteis para quantificar os riscos que as mudangas climaticas representam para a resposta
térmica das edificagdes, € que possam ajudar os projetistas a prepararem edificagdes para o
futuro. As ferramentas de simulacdo t€ém sido utilizadas para analisar o desempenho de
edificacdes e descrever padrdes de uso de energia, visando beneficiar o projeto e a operagdo de

construgdes energeticamente eficientes. No entanto, os programas de simulagdo, como o
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EnergyPlus, consideram o comportamento térmico dindmico do edificio como deterministico e
ignoram as variagdes nas condi¢des meteorologicas e outros fatores, como o comportamento
dos ocupantes. Assim, a influéncia da aleatoriedade nos parametros do ambiente interno, como
variacao no calor interno e/ou infiltracao de ar, por exemplo, torna-se bastante modesta (Brohus
etal.,2012).

Prataviera et al. (2022) esclarecem que a resposta térmica de um edificio e seu consumo
de energia estdo fortemente correlacionados a diversos fendmenos, como condig¢des
meteoroldgicas, propriedades dos materiais da envoltoria, uso de sistemas de ar-condicionado,
desempenho de equipamentos elétricos e seu padrao de uso. E tendo em vista que, raramente,
todas as condigdes de contorno sdo conhecidas ou exatas, na pratica podem ocorrer varias
imprecisdes nas simulagdes — ndo por incapacidade das ferramentas, mas pela natureza
estocastica dos parametros.

Nota-se que uma limitagdo da modelagem de edificacdes ¢ a incapacidade de exibir a
incerteza associada as entradas do modelo e propagar essa incerteza para que os tomadores de
decisdo possam ver seus efeitos no desempenho. Booth, Choudhary e Spiegelhalter (2012) e
Kavgic et al. (2010) consideram que a falha mais importante nos modelos ¢ a falta de
transparéncia e quantificacdo de incertezas inerentes. Igualmente, Prataviera et al. (2022)
explicam que os principais desafios para a utilizagdo eficaz de modelos de energia de
edificacdes relacionam-se a incerteza nos seus parametros de entrada e na escassez de dados
sobre o consumo de energia. Isso faz com que simula¢des deterministicas sejam pouco
confidveis, com abordagens de calibragdo impraticaveis para a maioria das cidades. Para
contornar isso, uma solucao consiste em aplicar métodos estatisticos para considerar o efeito
das incertezas nos dados de entrada.

A andlise de incertezas tem sido adotada em aplicacdes de simulagdes, proporcionando
um quadro metodolédgico para caracterizar variagdes nos dados de entrada e avaliar a robustez
e confiabilidade das simulagdes (Prataviera et al., 2022). Para tanto, cumpre frisar que a
parametrizacdo e automatizacao no desenvolvimento e processamento dos modelos BEM ¢
essencial, dada a necessidade de simulagdes exaustivas para a quantificagdo de incertezas. Tian
et al. (2018) apontam que programas como o EnergyPlus, ESP-r, TRNSYS, SAP 2009, DOE-
2, e VA 114 sao aplicados nesse processo, enfatizando, contudo, o maior uso do EnergyPlus,
devido ao formato de arquivo de dados de entrada (/nput Data File — IDF) em codigo padrdo
americano para o intercambio de informagdo (American Standard Code for Information
Interchange — ASC 1I); esse formato facilita edigdes nos parametros do modelo, por meio de

linguagens de programacao (Zhu et al., 2022).
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A precisdo das simulacdes de desempenho termoenergético de edificagdes depende de
muitas variaveis. Hosseini, Javanrood e Nik (2022) listam os trés principais: (1) condigdes
meteorologicas externas (Erba; Causone; Armani, 2017), (2) modelagem energética de edificios
(BEM, na sigla em inglés) (Menberg; Heo; Choudhary, 2016) e (3) modelagem urbana
(Javanroodi; Mahdavinejad; Nik, 2018). Entender o impacto desses dados de entrada em
simulagdes de edificagdes ¢ uma tarefa complexa, pois envolve uma variedade de fenomenos
fisicos e estocasticos, desde condi¢cdes meteoroldgicas até transferéncia de calor e
comportamento dos usudrios (Prataviera et al., 2022).

A qualidade dos dados meteoroldgicos define a precisdo da condigdo externa como a
condicdo de contorno priméria para o modelo. Dados meteorologicos tipicos de um
determinado local sao comumente usados para simulagdes, representando as condigdes mais
comuns ao longo de varios anos (geralmente 30 anos) (Hosseini; Javanroodi; Nik, 2022), apesar
de essas informagoes diferirem dos dados observados ao longo do tempo (Tsoka et al., 2017).
Uma desvantagem do uso de dados tipicos é que eles ndo conseguem abordar condigdes
climaticas extremas (Crawley; Lawrie, 2015), e, segundo Nik (2016) e Nik, Perera e Chen
(2021), isso se torna critico quando o plano ¢ aumentar a adaptagdo as mudancas climaticas.

Existe uma lacuna de conhecimento sobre o desempenho de edificagdes no futuro e as
ferramentas de simulagdo podem contribuir para entender as condigdes futuras do ambiente
construido, fornecendo uma compreensao geral do desempenho energético e térmico (Yassaghi;
Hoque, 2019). Uma davida comum, que fomenta as pesquisas na drea, ¢ “quais sdo as
estratégias mais eficazes para garantir a conservagdo de energia ou o conforto térmico?”. Para
respondé-la, a analise de incertezas pode fornecer confiabilidade aos parametros de projeto que
compdem as estratégias. Segundo Yassaghi e Hoque (2019), a incerteza da variabilidade
climatica pode ser descrita por meio de abordagens probabilisticas. Assim, o uso de técnicas
estatisticas, associado as abordagens dindmicas de avaliagdo de desempenho da construgdo,
pode fornecer uma variedade de resultados possiveis levando em consideragdo as incertezas.

Os cendrios futuros podem ser usados para lidar com a incerteza, explorando situacdes
possiveis, ao invés de depender de consideracdes Unicas (deterministicas). O setor de
construcdo ¢ acometido por uma escassez de dados de energia e clima medidos em alta
acuidade, bem como previsdes confiaveis das condigdes ambientais, especialmente durante
eventos climaticos extremos, como explicam Hosseini, Javanrood e Nik (2022). Quanto mais
incertos forem os dados de entrada, mais inconsistentes serdo os resultados e as analises, o que
pode causar discrepancias de 30% a 100% no desempenho real do consumo de energia,

conforme loannou e Itard (2015).
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Virios estudos tém discutido a sustentabilidade ambiental e a mitigagdo das mudangas
climaticas, no campo das edifica¢des. Segundo Yang, Javanrood e Nik (2021), isso se deve aos
principais desafios e incertezas associados a natureza do clima e seus comportamentos
estocasticos, o que torna dificil prever o grau e a velocidade do aquecimento. Isso resulta em
multiplos cendrios climaticos futuros ¢ uma grande quantidade de dados, tornando essas
avaliagdes de impacto dispendiosas. Além disso, a transferéncia lenta de conhecimento do
campo da meteorologia (modelagem climatica) para o da engenharia (desempenho de
edificacdes) tem prejudicado progressos pragmaticos na area (Yang; Javanroodi; Nik, 2021).

Segundo De Wilde e Tian (2011), até meados de 2010, a maioria dos estudos sobre o
tema possuiam uma natureza predominantemente deterministica. A partir de 2011, estudos
sobre as mudancas climaticas tiveram um avango, por meio das primeiras projecdes
probabilisticas para varidveis climdticas, lancadas no Reino Unido, em 2009 (UKCP09)
(Murphy et al., 2009). O UKCP09 leva em consideragao trés tipos de incerteza: a variabilidade
climatica interna natural, a incerteza nos modelos climaticos e a incerteza nas emissoes futuras
(De Wilde; Tian, 2011). A variacdo nas incertezas climdticas ao longo do tempo e a diversidade
de tipos de edificagdes e estratégias construtivas introduzem desafios significativos na anélise
e interpretagdo dos resultados das simulagdes (Nik; Mata; Kalagasidis, 2015). Essa
complexidade pode resultar em decisdes menos claras e mais sujeitas a equivocos, destacando
a necessidade de desenvolvimento de métodos que levem em conta essas incertezas.

Nesse contexto, o projeto de edificagdes de alto desempenho tem sido questionado
quanto ao seu desempenho real em operacao, onde o impacto de perturbagdes externas, como
o comportamento dos ocupantes € o clima, provou ser proeminente. Essas fontes de
variabilidade, denominadas incertezas aleatorias, sdo variacdes inerentes de sistemas nao
deterministicos. Uma das principais abordagens para lidar com essas incertezas ¢ considera-las
como uma perturbac¢do durante a fase de projeto, de modo que o objetivo seja alcangar uma
solucao cujo desempenho seja menos vulneravel. O primeiro passo em dire¢do a prote¢do contra
a incerteza de clima ¢ identificar as condigdes climaticas que um edificio pode enfrentar durante
sua vida util (Moazami; Carlucci; Geving, 2019).

A preparagdo para o futuro envolve testar solu¢des construtivas em relagdo a uma
variedade de futuros plausiveis, para garantir que as constru¢des permane¢am funcionais ao
longo do ciclo de vida, evitando reformas disruptivas ou desocupagdes prematuras € onerosas.
Cumpre destacar, no entanto, que o objetivo ndo ¢ projetar uma obra assumindo que as
previsdes sobre cenarios futuros sejam 100% confidveis, mas sim ter um processo que garanta

uma reflexdo sistematica sobre cenarios estimados e levar isso em conta nas tomadas de
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decisdes. Georgiadou, Hacking e Guthrie (2012) listam quatro tipos principais de abordagens
para o projeto de edificagdes, variando desde métodos convencionais e financeiramente viaveis
até estratégias mais avancadas que incorporam uma gama mais ampla de consideracdes futuras:

= Tipo Direto: Considera o estado atual das coisas, envolvendo processos convencionais

e estreitamente focados para a construcdo de edificagcdes de baixo custo e baixo

consumo de energia, sem consideracdo significativa para o pensamento futuro.

= Tipo Orientado para o Ciclo de Vida: Promove o pensamento ao longo do ciclo de vida,
considerando a energia operacional, a longevidade do projeto e o uso de métodos
estabelecidos de avaliag¢do de ciclo de vida e analise de custo do ciclo de vida.

= Tipo Orientado para a Incerteza: Demonstra um projeto de energia que vai além do atual
quadro politico, melhorando a adaptabilidade para permanecer funcional a longo prazo.

Utiliza modelos dindmicos e explora futuros plausiveis, com exemplos divididos em

resiliéncia contra o superaquecimento e adaptabilidade as mudancas nas circunstancias,

tanto na estrutura da constru¢ao quanto nas necessidades e preferéncias dos usuarios.

= Tipo Abrangente: Visa combinar todos os critérios de projeto, integrando ferramentas
separadas para considerar tanto o pensamento ao longo do ciclo de vida quanto o ajuste
de riscos e incertezas. Enfatiza a necessidade de pesquisas adicionais para desenvolver
ferramentas integradas capazes de acomodar um espectro mais amplo de critérios de
projeto.

As melhores solugdes construtivas podem ser diferentes se avaliadas com dados
climaticos presentes e futuros; no entanto, De Masi et al. (2021) esclarecem que ainda ha
poucos artigos que propdem essa analise. Para encontrar solugdes capazes de mitigar os efeitos
das condigdes climaticas, a sensibilidade da intervencao construtiva deve ser investigada,
levando em consideracdo diferentes climas e o estoque de edificagdes. Além disso, € importante
considerar o efeito de eventos extremos e ndo apenas mudangas de longo prazo, a fim de

evidenciar melhores estratégias de eficiéncia energética.

2.2.1 Fontes de Incerteza

A incerteza pode ser dividida, basicamente, em duas categorias: incerteza epistémica ou
epistemologica (incluindo o erro, classificado como uma incerteza independente no referencial
descrito no item A.2 do Apéndice A), devido a falta de conhecimento, informagdes incompletas
ou imprecisdes nas informagdes — pode ser quantificada ou eliminada pela coleta de mais

informacdes (Swiler; Paez; Mayes, 2009); e incerteza aleatoria (também chamada de
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variabilidade, estocastica, irredutivel e incerteza do tipo A), causada por mudangas inerentes ou
naturais — este tipo de incerteza ndo pode ser eliminado ou controlado, sendo necessarios
experimentos ou observagdes adicionais para sua caracterizagao (Fonseca; Nevat; Peters, 2020;
Helton, 2009; Pastor et al., 2020).

Tanto a incerteza epistémica quanto a aleatoria sdo fundamentais na analise energética
de edificagdes (Tian et al., 2018), mas Wang, Mae e Taniguchi (2022) complementam que,
comparada a incerteza epistémica, a incerteza aleatoria ¢ mais dificil de ser reproduzida
completamente e com precisdo na fase de projeto e, por isso, € mais provavel que cause lacunas
de desempenho durante a fase de uso. Pode-se dizer, ainda, que a principal razdo para lacunas
de desempenho ¢ que muitos fatores incertos, ndo abrangidos na fase de simulagdo, afetam o
desempenho do ambiente construido durante a fase de operacao (Tian ef al., 2018).

A possibilidade de um ambiente confortavel para os ocupantes ¢ influenciada por
diversos elementos de projeto, tais como as caracteristicas da envoltdria, os sistemas de
condicionamento de ar, as cargas internas ¢ as condigdes ambientais externas, como relaciona-
se no Quadro 10 (Cetin; Manuel; Novoselac, 2016). Estes fatores podem variar
consideravelmente entre diferentes edificagdes, atuando como fontes de incerteza importantes
para o desempenho do ambiente construido; eles também exercem impacto nas cargas

instantaneas e no consumo energético das edificagdes.
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Quadro 10 — Principais variaveis fontes de incerteza e seus efeitos no ambiente construido

Parametros de 32 Efeitos no ambiente construido
. Variaveis ARt
projeto quando as variaveis aumentam
Aumento nos ganhos internos de calor
Temperatura do ar externo (°C) &
(temperatura)
Condigodes climaticas | Umidade do ar externo (%) Aumento na umidade interna
- Aumento nos ganhos internos de calor
Radiagdo solar (W/m?) &
(temperatura)
. Ocupacao, equipamentos, ilumina¢do, | Aumento nos ganhos internos de calor
Cargas internas , .
aquecedores de 4gua (W) (temperatura) e/ou umidade

Aumento na entrada de ar externo no

Taxa de trocas de ar (m3/h) interior da edificacio

Transmitancia térmica de janelas,

. Aumento na transferéncia de calor
portas, paredes, piso, cobertura

entre as condi¢des internas e externas

(W/m?K)
Envoltéria Aumento do efeito dos ganhos de
Capacidade térmica (kJ/m?K) calor solar (temperatura) para o
interior
Diminui¢do e atenuagdo do efeito das
Area de janela/sombreamento (%) condi¢des externas sobre as condigdes
internas
Temperatura de esfriamento/ Aumento/diminuicao da temperatura
aquecimento (°C) interna
HVAC Temperatura do termostato (°C) Aumento da variagdo de temperatura

permitida acima/abaixo do setpoint
Aumento da capacidade de remogao
de calor interno

Fonte: o autor; adaptado de Cetin, Manuel e Novoselac (2016)

Capacidade do sistema (kW)

Prataviera et al. (2022) relatam que as pesquisas iniciais envolvendo andlise de
incertezas se concentravam em fontes de incertezas na simulacao da edificacao em diferentes
condigdes, e incertezas relacionadas as propriedades do envelope da edificacdo, tais como
transmitancia e capacidade térmica, absortancia solar, emissividade etc. Os trabalhos mais
recentes também tém se preocupado sobre a incerteza das condi¢des climaticas futuras; para
analisar as incertezas nos dados meteorologicos, geralmente, usam-se varios arquivos
climaticos, obtidos a partir de dados historicos e/ou diferentes locais.

Wang, Mae e Taniguchi (2022) destacam que a incerteza aleatoria das condigdes
climaticas (dados meteoroldgicos) afeta significativamente o desempenho térmico e energético
de edificacdes, o conforto térmico dos usudrios e a eficiéncia da geracao de energia solar, por
exemplo, gerando discrepancias entre o desempenho real e os valores simulados (Chaturvedi;
Rajasekar, 2022). Convém compreender que a incerteza climatica ndo pode ser eliminada e ¢
dificil quantifica-la com precisdo devido ao comportamento complexo que o clima possui

(Wang; Mae; Taniguchi, 2022).



83

Nesse sentido, Hong ef al. (2013), em estudo sobre o impacto das condi¢des climaticas
no consumo de energia de edificacdes, observaram que o arquivo meteoroldgico do ano
meteoroldgico tipico (TMY) ndo ¢ suficiente para representar as condigdes médias (30 anos)
do conjunto real historico de dados meteorologicos. Para resolver essa limitagado, alguns estudos
— além dos que utilizam ferramentas de progressao climaticas aboradas anteriomente — sugerem
algumas técnicas, como a utilizacdo de mais de um arquivo climatico: Rodriguez ef al. (2013)
usaram trés arquivos meteorologicos histéricos para representar anos extremamente frios,
médios e extremamente quentes; Sun ef al. (2014) usaram 32 arquivos historicos; e Lee et al.
(2012) desenvolveram um modelo estocastico com base na autoregressao vetorial para gerar
um grande numero de anos meteorologicos estocasticos a partir de dados meteorologicos
historicos.

Para Chaturvedi e Rajasekar (2022), diante das fontes de incerteza, avaliar e relatar
resultados de simulacdo sem intervalos de confianga oferece pouco valor cientifico. Os autores
argumentam que as abordagens probabilisticas, como andlise de incertezas e andlise de
sensibilidade, se mostram mais adequadas para compreender o desempenho energético, a partir
de fungoes de distribuicao de probabilidade para diferentes saidas do modelo, relacionando a
variabilidade da saida as incertezas nos pardmetros de entrada. Essas abordagens sao

apresentadas no item a seguir.

2.2.2 Abordagens de Anélise de Incertezas e Sensibilidade

Chaturvedi e Rajasekar (2022), Prataviera et al. (2022) e Tian ef al. (2018) apresentam
um panorama abrangente sobre andlise de incertezas e sensibilidade na avalia¢do energética de
edificagdes. Alguns conceitos descritos nos trabalhos dos autores sao relatados a seguir.

A analise de incertezas na avaliagdo de desempenho térmico e energético de edificagdes
¢ dividida em duas categorias: quantificagdo direta e quantificagdo inversa. A andlise direta
concentra-se em quantificar a incerteza nas saidas do sistema, propagada a partir de variaveis
de entrada incertas por meio de modelos matematicos. J& a andlise inversa de incerteza
determina varidveis desconhecidas a partir de dados conhecidos. Embora haja mais pesquisas
com a analise direta, os dois métodos estdo interligados, sendo a propagagao direta essencial
para a andlise inversa (Tian et al., 2018).

Segundo Chaturvedi e Rajasekar (2022), Prataviera et al. (2022) e Tian et al. (2018), a
propagacao de incertezas pode ser dividida em métodos probabilisticos e ndo probabilistico. As

abordagens probabilisticas baseiam-se na teoria de probabilidade de forma rigorosa, desde que
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haja dados suficientes, enquanto as abordagens nao probabilisticas sdo desenvolvidas para lidar
com a falta de informagdo ou dados. A propagacgdo probabilistica de incertezas pode ser ainda
categorizada em métodos baseados em amostragem e ndo baseados em amostragem. Os
métodos baseados em amostragem fazem parte dos métodos externos, tratando um modelo
deterministico original como uma caixa preta e executando esse modelo deterministico com
diferentes amostras varias vezes. Por outro lado, os métodos ndo baseados em amostragem
incluem métodos de perturbagdo, equacdes de momentos, representagdes espectrais (métodos
de Galerkin e Colocagdo) e equacdes diferenciais estocasticas classicas. Tian et al. (2018)
explicam que a vantagem da propagag¢ao de incertezas por meio de amostragem ¢ a capacidade
de manter dados de um modelo bem validado, apesar do maior custo computacional. J& a
vantagem dos métodos ndo baseados em amostragem reside na capacidade de fornecer
resultados de alta precisdo e eficiéncia, embora exijam modificagdes extensas no cddigo do
sistema computacional para a propagacao de incertezas.

No Quadro 11, esquematizam-se os métodos, subtipos e classificacdes de analise de
incertezas identificados na literatura técnica. No ambito da andlise direta, trés abordagens
(baseada em amostragem com Monte Carlo, ndo amostragem e ndo probabilistica) costumam
ser consideradas, conforme o propdsito e aplicagdo especifica do projeto. No campo da analise
inversa, recentemente, as pesquisas tém se concentrado na Estatistica Bayesiana, dada a
capacidade dos métodos Bayesianos inversos de aproveitar ao maximo as informagdes prévias

sobre variaveis desconhecidas (Tian et al., 2018).

Quadro 11 — Métodos de analise de incertezas aplicados ao desempenho de edificagdes

Método Subtipos e classificacoes

Monte Carlo
unidimensional

Baseada em Monte Carlo

e Probabilistica amostragem bidimensional
Analise direta

Amostragem
incremental

Sem amostragem -
Nio probabilistica - -
Frequentista - -
Bayesiana - -
Fonte: o autor; adaptado de Tian et al. (2018)

Inversa

Geralmente, a analise de incertezas aplicada as simulacdes de desempenho térmico e

energético de edificagdes segue uma abordagem probabilistica para gerar uma ampla variedade
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de condig¢des que um edificio pode enfrentar, devido a dinamica nas caracteristicas climaticas,
fisicas e operacionais (Chaturvedi; Rajasekar, 2022; Pang et al., 2020).

O método de Monte Carlo de amostragem aleatoria ¢ largamente aplicado na
bibliografia, criando muitas amostras paras as simulagdes de desempenho. A ideia do método
Monte Carlo baseia-se em um algoritmo estocastico que gera amostras aleatdrias, a partir de
um conjunto de entrada predefinido, para um problema que ndo tem uma solugdo analitica.
Retiram-se amostras arbitrariamente de todo o espaco de entrada; no entanto, ocorre
aglomeracdo local e convergéncia lenta devido a sele¢do aleatéria. A abordagem de Monte
Carlo ¢ a escolha predominante para a propagagdo de incertezas na avaliagdo do consumo
energético de edificagdes. Isso se deve a sua natureza intuitiva e a facilidade de implementagao
quando comparada a outras técnicas de propagacdo de incertezas, como integragdo numeérica
fatorial completa, Galerkin estocéstico e projecao discreta (Kim; Ahn; Park, 2014; Tian ef al.,
2018; Yi; Braham, 2015).

Outras alternativas de amostragem incluem a aplicacdo do método de sequéncia de
Sobol, que permite criar amostras discretas reduzidas e mais estaveis; de Monte Carlo 2D, que
necessita de um namero maior de simulagdes, mas pode separar o efeito das incertezas
epistémicas e aleatorias, aninhando duas amostragens de Monte Carlo, uma para o componente
aleatorio e outra para o epistémico; e de Hipercubo Latino, para reduzir a carga computacional
por meio de divisdo de todo o espaco de entrada em varios intervalos iguais para selecionar
amostras com igual probabilidade, garantindo estratificagdo imparcial e convergéncia mais

rapida (Chaturvedi; Rajasekar, 2022; Pang ef al., 2020; Prataviera ef al., 2022; Tian, 2013).

2.2.2.1 Avaliacdo quantitativa de efeitos das incertezas climaticas no desempenho da

edificacao

Com a defini¢do das varidveis de entrada, conforme a abordagem definida, todos os
modelos aleatdrios elaborados sao simulados para a obtengdo das variaveis de saida e para o
desenvolvimento de fungdes de distribuicdo de probabilidade. De acordo com Chaturvedi e
Rajasekar (2022), as fungdes de distribuicao de probabilidade de saida permitem a estimativa
da faixa de variagdo térmica e energética da edificacao, que ¢ um indicador util para avaliar a
resiliéncia de edificagdes. Ao consultar os resultados da analise de incerteza, os projetistas
podem tomar decisdes para que a edificagdo apresente variagdo minima de desempenho sob

cenarios incertos (Chaturvedi; Rajasekar; Natarajan, 2020).
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A avaliagdo de riscos das mudangas climaticas busca quantificar a incerteza no impacto
das alteracdes no clima urbano futuro. As pesquisas atuais costumam adotar fungdes de
densidade de probabilidade para descrever as principais incertezas nas mudangas climaticas, no
desenvolvimento socioeconOmico e na vulnerabilidade. O objetivo ¢ modelar como as
incertezas nas entradas podem se propagar para incertezas no desempenho (Ye et al., 2021).

De acordo com Chaturvedi e Rajasekar (2022), os resultados da andlise de incertezas
possuem relevancia para entendimento da resiliéncia do projeto da edificagdo por meio dos
intervalos de confianca (IC) de saida e dos desvios padrao relativos (RSD). Segundo os autores,
o RSD, particularmente, ¢ um indicador de resiliéncia importante, pois uma edificagdo com um
RSD pequeno apresenta desvios de desempenho menores quando enfrenta mudangas
climaticas, fisicas e operacionais (Chaturvedi; Rajasekar, 2022).

O IC, de 95%, para a demanda de energia anual e de pico para resfriamento ¢ calculado
como se demonstra na Equagdo (1). E, por meio da Equacdo (2), os valores percentuais para o
desvio padrao relativo permitem avaliar a dispersao dos dados em torno do valor médio da saida

(Chaturvedi; Rajasekar, 2022).

IC=UL; — LL Equacdo (1)
SD ~
RSD = — Equagdo (2)
X
Em que:
IC representa a amplitude do intervalo de confianga de 95%;

UL; corresponde ao limite superior da i-ésima distribuicdo com 95% de confianca;
LL; corresponde ao limite inferior da i-€sima distribuicao com 95% de confianga;
RSD representa o desvio padrao relativo;

SD € o desvio padrdo da i-ésima distribui¢ao;

X ¢ a média dos valores da i-ésima distribuicao.

De acordo com Ye et al. (2021), ha uma crescente de estudos que buscam técnicas mais
sofisticadas para aprimorar a estimativa dos parametros de distribui¢do de varidveis incertas,
como as Cadeias de Markov e Monte Carlo via Cadeias de Markov. Ao considerar as
caracteristicas de variacdo temporal e saltos da incerteza, tem-se uma aproximagdao do
comportamento real de eventos climaticos, facilitando uma quantificagdo mais realista dos

riscos (Ye et al., 2021), visto que esses modelos mais avangados destacam-se pela eficiéncia ao
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lidar com amplas dimensdes de espago incerto e simular eventos de probabilidade pequena,

como extremos climaticos (Song; Wang, 2016).

2.2.2.2 Analise de incertezas por meio de técnicas bayesianas

A andlise de incertezas inversa, ou calibracdo de modelo, calcula os parametros de
entrada incertos a partir de dados de saida fornecidos. A aplicacado do método se da por meio
de diferentes técnicas de otimizacao de probabilidade, visando minimizar a discrepancia entre
dados medidos e simulados (Prataviera ef al., 2022). Percebe-se na bibliografia que as técnicas
bayesianas tém ganhado destaque crescente na estimativa de parametros desconhecidos em
modelos de energia de edificacdes (Tian ef al., 2018; Fonseca; Nevat; Peters, 2020; Ma ef al.,
2021; Wang; Mathew; Pang, 2021; Booth; Choudhary; Spiegelhalter, 2012; Heo; Choudhary;
Augenbroe, 2012).

Langevin, Wen, Gurian (2013) implementaram modelos de regressao linear bayesiana
com diferentes métodos de amostragem para prever distribui¢des de sensagdo térmica de sete
pontos, aceitabilidade e preferéncia para ocupantes de escritorios. Wong, Mui e Cheung (2014)
utilizaram a técnica para analisar respostas de conforto térmico dos ocupantes e compara-las
com as previsoes do modelo de Fanger. Wang ¢ Hong (2020) também utilizaram a mesma
técnica para aproximar faixas de temperatura de conforto e investigar setpoints adequados no
termostato de escritorios. Ma ef al. (2021) aplicaram um algoritmo de Rede Neural Bayesiana
(BNN) para construir um modelo preditivo das preferéncias térmicas dos ocupantes usando o
Banco de Dados Global de Conforto Térmico ASHRAE I1.

De acordo com Tian et al. (2018), a quantificagdo inversa de incertezas desempenha um
papel importante na analise de desempenho de edifica¢des, ao inferir parametros de entrada
desconhecidos com base em dados conhecidos. Os métodos estatisticos utilizados para essa
quantificagdo inversa sao governados pela equagdo fundamental apresentada na Equagdo (3)

(Smith, 2013; Tian et al., 2018).

E=f(x,0) + 6 +¢ Equagdo (3)
Em que:
E representa as observagdes reais, como os dados termoenergéticos da
edificagao;

X sdo os parametros conhecidos;
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0 sdo os parametros desconhecidos;
f(x,0) indica as saidas do modelo geradas pelas simulagdes;
) captura as discrepancias entre o desempenho previsto e o real da edificagao;

€ representa os erros de medicao.

A analise de incertezas inversa por meio de Estatistica Bayesiana explora informacdes
prévias (dados de saida fornecidos), € a otimizagao ¢ orientada pela verossimilhanga entre os
resultados do modelo e as fungdes de distribuicdo de probabilidade disponiveis (Lim; Zhai,
2018; Prataviera et al., 2022; Ma et al., 2021); isso proporciona resultados mais realistas, mas
exigem maior esforco computacional (Tian et al, 2018). As distribuicdes anteriores sao
atualizadas por meio do teorema de Bayes, descrito na Equacao (4), onde a probabilidade de as
observagoes coincidirem com as previsdoes do modelo orienta o processo de atualizagdo. Esse
procedimento de atualizagdo combina o conhecimento prévio com as novas informagdes
observadas, resultando em distribui¢des posteriores aprimoradas dos parametros desconhecidos

(Tian et al., 2018).

P(D|6) x P(6)

P(6|D)= P(D) Equagdo (4)
Em que:
0 representa um conjunto de parametros que precisam ser calibrados;
D representa o conjunto de dados usados para a calibracdo dos parametros;

P(OD) denominada distribuicdo posterior, resume as quantidades de incerteza nos
valores dos pardmetros que melhor explicam os dados observados;

P(D|f) expressa a probabilidade de o conjunto de dados observado D ser dado por uma
configuragado diferente de 0;

P(0) representa uma distribuicdo prévia sobre 0, e essa distribuicdo representa o
conhecimento sobre como os dados sdo gerados;

P(D) normaliza a distribuigao posterior com uma densidade de probabilidade valida.

Tian et al. (2018) destacam que, como distribui¢des posteriores ndo podem ser derivadas
analiticamente para modelos de energia de edificacdes, métodos de Monte Carlo via Cadeias
de Markov (Markov Chain Monte Carlo — MCMC) tém sido empregados para aproximar

distribuicdes de probabilidade posteriores tedricas, gerando amostras aleatorias através do
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espaco de parametros. Dessa maneira ¢ possivel aproveitar os dados de energia disponiveis,
aprimorando a confiabilidade do modelo de estoque de edificagdes e alcangar resultados mais
confiaveis (Tian; Choudhary, 2012; Tian et al., 2015; Tian et al., 2018).

Percebe-se, ainda, que os métodos convencionais, que adotam apenas abordagens
deterministicas, possuem menor capacidade de contribuir para o projeto de edificagdes, e a
abordagem bayesiana surge como uma ferramenta interessante para suprir essa deficiéncia (Ma
etal.,2021).

Com relagdo a amostragem, o tamanho da amostra dificulta a interpretacao dos
resultados dos testes de significancia classicos da Estatistica Frequentista em termos das
estimativas de parametros de interesse do pesquisador (Nelson; Kim, 1993; Raudys; Jain, 1991;
Royall, 1986). Os modelos preditivos estabelecidos com base em amostras escassas podem
depender muito do método de estimativa escolhido (Fan; Thompson; Wang, 1999; McNeish,
2016). Nesses casos, a abordagem probabilistica é geralmente preferida a deterministica (Du et
al.,2020; Gao et al., 2022; He; Chen; Guan, 2020; Melchers; Beck, 2018; Winkler, 1971; Zhou
et al., 2021), merecendo destaque a inferéncia bayesiana. A regra de Bayes fornece um
dispositivo matematico consistente ¢ racional para incorporar informacgdes relevantes de
conhecimento prévio para inferéncia probabilistica, conhecidas popularmente como prioris
informativas.

Assim, independente de qual seja a razdo das amostras reduzidas, € possivel valer-se da
abordagem bayesiana para realizar a inferéncia e estimar o pardmetro de interesse com eficécia.
Isso porque a disponibilidade de prioris informativas na inferéncia bayesiana acaba por
dispensar um grande volume de dados para a quantificagdo de incertezas, uma vez que a
influéncia que a amostra exerce sobre a posteori € proporcional ao seu tamanho (van de Schoot;

Miocevi¢, 2020).

2.2.2.3 Analise de sensibilidade

Embora intimamente relacionadas, a analise de sensibilidade distingue da analise de
incerteza. A analise de incertezas concentra-se na avaliacdo da variacdo de saida derivada da
incerteza de entrada (incerteza direta) ou na obten¢ao de incerteza de entrada a partir de dados
conhecidos (incerteza inversa). Ja a analise de sensibilidade permite a identificagdo dos
parametros de entrada que controlam a maior variacdo de saida, ou seja, indicam os parametros
de entrada que possuem maior influéncia nos pardmetros de saida. Com isso, os projetistas

podem focar nesses parametros mais influentes para decisdes projetuais otimizadas (Heiselberg
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et al. 2009). Tian (2013) e Tian et al. (2018) explicam que os métodos de andlise de
sensibilidade sdo divididos em abordagens de analise local e anélise global.

A anélise de sensibilidade local ¢ focada nos efeitos pontuais de uma variavel apenas,
mantendo-se as outras fixas. Esse tipo de investigagdo caracteriza a abordagem one-at-a-time
(OAT) na simulagdo, na qual um objeto do modelo ¢ variado por vez. Essa abordagem ¢ mais
rapida, porém explora regides limitadas dentro do espaco de entrada total. Ademais, os métodos
locais assumem uma relagdo linear entre entradas e saidas e ignoram correlagdes de entrada
(interagdo entre as variaveis); por isso, a analise local ¢ inadequada para avaliar modelos
termoenergéticos de edificacdes (Chaturvedi; Rajasekar, 2022; Sun, 2015). As abordagens
estatisticas que lidam simultaneamente com o conjunto completo de incertezas nos parametros
em uma Unica simulacdo (andlise global), como aquelas que utilizam Monte Carlo, s3o mais
adequadas (Song; Wang, 2016).

Por sua vez, a analise de sensibilidade global ¢ focada nos efeitos totais das variaveis
em todo o espago amostral do modelo, por meio de combinagdes simultaneas entre si, fazendo
com que o método seja mais confidvel. A andlise de sensibilidade global pode ser realizada
usando métodos de regressao (Standardized Regression Coefficients — SRC; Standardized Rank
Regression Coefficient — SRRC), triagem (Morris), variancia (Fourier Amplitude Sensitivity
Test — FAST; Sobol) e meta-modelagem (Multivariate Adaptive Regression Splines — MARS;
Adaptive Component Selection and Smoothing Operator — ACOSSO; Support Vector Machine
— SVM) (Chaturvedi; Rajasekar, 2022; Tian, 2013; Tian et al., 2018).

2.2.2.4 Contribuigdes envolvendo analise de incertezas e mudangas climaticas

Neste item e em seus subitens, destacam-se contribuigdes cientificas relacionadas as
analises de incertezas e mudancas climaticas, relatando-se as principais consideracdes € 0s
principais resultados notados nos trabalhos selecionados na revisdo sistematica.

E consenso na literatura cientifica que as preocupagdes e os esforcos de pesquisa
abrangendo incertezas em andlises de desempenho de edificagdes sdo necessarios.
Adicionalmente, as mudangas climdticas compdem um fator adicional nesse sentido,
contribuindo para as limitacdes em modelos de edificagdes. Essas limitagdes sdo agrupadas em
cinco areas distintas, segundo Booth, Choudhary e Spiegelhalter (2012):

»Precisdo: a capacidade de modelar com precisdo os processos reais que definem o

consumo de energia ¢ limitada. Os modelos, embora mais flexiveis, ndo atingem total precisao,
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e os modelos estatisticos, embora mais precisos, tém menos flexibilidade em suas capacidades
preditivas.

=Coleta de dados: a quantidade de dados necessarios para os modelos estatisticos pode
ser desafiadora. Ao mesmo tempo, modelos completos de engenharia urbana demandam um
processo demorado de coleta de dados.

*Tempo computacional: modelos que buscam simular processos dindmicos de
transferéncia de energia demandam maior esforco computacional. Modelos em estado quase-
estaciondrio oferecem uma alternativa para reduzir o tempo de processamento, mas isso pode
impactar a precisao.

*Tomada de decisdo: a incapacidade dos modelos comuns de propagar incertezas limita
a capacidade de mostrar aos projetistas o impacto dessas incertezas.

sFlexibilidade: modelos estatisticos tém menos flexibilidade ao avaliar reformas, pois
dependem muito de dados histdricos para formulagdo. Para implementar politicas eficazes de
demanda de energia, é necessario contar com modelos capazes de incorporar incertezas.

Para contornar as limitagdes relacionadas, sobretudo no que se refere a tomada de
decisdo e flexibilidade, Booth, Choudhary e Spiegelhalter (2012) examinaram fontes de
incerteza envolvidas em modelos de estoque habitacional. Eles propuseram uma abordagem
integrada, utilizando andlise probabilistica de sensibilidade e calibragdo bayesiana, como um
método promissor para quantificar a incerteza (Booth; Choudhary; Spiegelhalter, 2012).

Nik e Kalagasidis (2013) alegam que a relevancia das fontes de incerteza climatica nos
resultados de simulagdo energética, levando em consideragdo variagdes tanto nas médias quanto
nos desvios-padrdo, segue a seguinte ordem: modelos climaticos globais (Global Climate
Models — GCM), modelos climaticos regionais (Regional Climate Models — RCM), cenarios de
emissoes, € as condigdes iniciais do clima. Além disso, concluiram que a estratégia primordial
de resfriamento para as edificagdes residenciais existentes em Estocolmo deveria ser o
resfriamento natural; considerando, ainda, que as decisdes finais acerca da implementagdo de
sistemas de resfriamento mecanico dependem de regulamentacdes futuras, adogao de medidas
eficientes de energia, condi¢des humanas e adaptabilidade.

Nik (2016) destaca algumas abordagens de pesquisa sobre as incertezas devido as
mudancgas climaticas, que combinam fatores importantes. Zhou et al. (2014) estudaram as
incertezas relacionadas as mudangas climaticas e politicas, € ao crescimento populacional e do
PIB ao modelar os efeitos das mudangas climaticas nas demandas de energia de edificagdes nos
Estados Unidos; eles mostraram que os efeitos e as incertezas associadas ndo se limitam ao

desempenho energético das construcdes, mas se estendem aos sistemas de energia e
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infraestrutura. Analogamente, Mirasgedis et al. (2007) avaliaram a sensibilidade as mudancas
climaticas e a socioeconomia da demanda de eletricidade no sistema grego; os autores
destacaram que o que € mais preocupante nas mudangas climaticas, em termos de infraestrutura,
¢ o aumento na variabilidade sazonal de consumo. Ahmed, Muttaqi e Agalgaonkar (2012)
utilizaram um modelo baseado em regressdo para analisar a demanda futura de eletricidade
induzida pelo clima em Nova Gales do Sul, Australia, estimando que a demanda per capita,
associada apenas as mudangas climéticas, no verdo e na primavera pode aumentar em 6,14% e
11,3%, respectivamente, em 2100.

Em cenarios de incertezas e mudangas tecnologicas, econdmicas e demograficas,
Fonseca, Nevat e Peters (2020) consideraram previsdes para diferentes cenarios climaticos nos
Estados Unidos, para lidar com a incerteza aleatoria. No que diz respeito a incerteza epistémica,
analisaram as maximas discrepancias possiveis entre as estimativas de modelos matematicos
desenvolvidos. A partir das estimativas da pesquisa e de seus intervalos de credibilidade, os
autores concluiram que as edificagdes comerciais em climas quentes ¢ imidos devem ser
priorizadas nas iniciativas climaticas do setor de edificagdes nos Estados Unidos. Segundo os
autores, edificagdes de cidades em zonas climaticas quentes e umidas podem experimentar as
maiores taxas de crescimento no consumo de energia, enquanto edificagdes de cidades em
climas frios podem ter um decréscimo.

Yang, Javanrood e Nik (2021) realizaram um estudo dos impactos das mudangas
climaticas no conforto térmico dos usudrios e no desempenho energético de edificagdes
residenciais europeias. Para considerar as incertezas climaticas e eventos extremos,
consideraram um conjunto de dados climaticos de 90 anos (2010-2099). Os resultados sugerem
que havera uma necessidade maior de resfriar edificacdes no futuro e menos demanda por
aquecimento; no entanto, existem diferencas de acordo com as localidades analisadas. As horas
de desconforto aumentardo consideravelmente em cidades localizadas em zonas mais quentes,
mas nao serdo afetadas de modo significativo em cidades localizadas em zonas mais frias. Além
das mudangas de longo prazo, temperaturas extremas podem afetar consideravelmente as
demandas futuras de energia, especialmente a demanda por resfriamento.

Chaturvedi e Rajasekar (2022) investigaram as limita¢cdes da abordagem deterministica
para analises de desempenho de edificacdes, ao compara-la com uma abordagem de simulacao
probabilistica de incerteza e sensibilidade. Utilizando amostragem de hipercubo latino, foram
geradas 15.000 configuragdes para avaliar os efeitos de incertezas climaticas, fisicas e
operacionais nas demandas anuais e de pico de resfriamento de uma edificacdo residencial

localizada em uma regido climatica quente e seca. Em comparagdo com a simulagdo
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deterministica, as simulagdes probabilisticas tiveram variagdes na ordem de 0,22 a 2,17 vezes,

na demanda anual de resfriamento, e 0,45 a 1,62 vezes, na demanda de pico de resfriamento.

2.2.2.5 Recomendagdes de projeto

O principal desafio abordado na bibliografia € projetar construgdes que sejam eficientes
ao longo de sua vida Ttil, levando em consideracdo as condi¢des climaticas atuais e futuras.
Desde as primeiras pesquisas, observa-se que os efeitos das mudangas climaticas t€ém um
impacto maior nas edificagdes em climas quentes, pois aumentam ainda mais o uso de energia
para resfriamento. Para edificagdes em climas amenos/temperados, o uso de energia para
aquecimento serd trocado pelo uso para resfriamento (Crawley, 2008; De Wilde; Tian, 2011).
Além disso, segundo Scott, Wrench e Hadley (1994), edificacdes menores sdo mais sensiveis
as variagdes climaticas do que edificacdes maiores, que geralmente t€ém ganhos internos de
calor mais elevados e uma relacdo area de envoltoria e volume da edificagdo mais favoravel —
tornando-as menos suscetiveis as variagdes da temperatura externa (De Wilde; Tian, 2011).

De Masi et al. (2021) desenvolveram um estudo de caso residencial, por meio de
simulagdes, em Benevento, Italia. Proje¢des climaticas foram geradas a médio prazo (década
de 2050) e a longo prazo (década de 2080), considerando diferentes cendrios de emissdo. Com
a projecao de longo prazo, os graus-dia de aquecimento reduzem 21%, enquanto os graus-dia
de resfriamento mais do que dobram em comparagdo com a condi¢do atual. Os resultados
sugerem uma transi¢do para um clima dominante de resfriamento.

Nik ef al. (2016) pesquisaram 13 estratégias de reforma para os estoques residenciais
em Estocolmo, Gotemburgo e Lund, na Suécia, considerando incertezas derivadas de cinco
cenarios climaticos futuros. Com base na andlise realizada, observaram que ¢ viavel confiar em
um unico periodo de 20 anos (por exemplo, 2081-2100, ao invés de sete periodos de 20 anos
para o intervalo de 1960-2100) para avaliar o desempenho relativo em varias escalas temporais,
caso a diferenca de desempenho entre uma edificagdo avaliada e uma de referéncia seja
praticamente a mesma em qualquer periodo ou em qualquer outro cenario climatico. Essa
abordagem reduz o esfor¢o computacional e tempo para pos-processamento e andlise dos
resultados das simulagoes.

Song e Wang (2016) selecionaram 15 parametros de edificacdes e ambientes urbanos
(térmicos, hidroldgicos, dimensionais e atmosféricos) para uma analise de incertezas usando
uma abordagem com simula¢des de Monte Carlo e MCMC e definiram estratégias de mitigagao

para melhoria de desempenho do ambiente urbano, como: modificar a geometria do canion
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urbano, caracterizada pelo aspecto de altura de edificios; modificar propriedades térmicas,
como uso de telhados para refletir mais radiacdao solar; e acrescentar espagos verdes, como
telhados verdes, para incrementar a evapotranspiracao na area urbana. Os autores notaram que
a implementacao de telhados brancos emerge como método eficaz para reduzir a temperatura
ambiental ndo apenas na camada superficial urbana, mas também na camada mista sobrejacente.
Além disso, a modificagdo nos comprimentos de rugosidade ou propriedades térmicas dos
telhados, como por meio de diferentes espécies de vegetacao para telhados verdes ou uso de
materiais porosos para telhados convencionais, também representa uma abordagem efetiva para
reduzir as temperaturas ambientais urbanas.

Roshan, Oji e Attia (2019) revisaram recomendagdes bioclimaticas de projeto para dois
periodos: 19862015 e 2020-2050. Os autores mostraram que o uso de estratégias de
aquecimento diminuird, enquanto o uso de estratégias de resfriamento aumentara, e definiram
um grafico bioclimatico ajustado para o Ird, quantificando as medidas de adaptagdo as
mudangas climaticas para reduzir o consumo de energia e evitar o superaquecimento. Eles
concluiram que o uso de aquecimento e resfriamento passivos com energia solar ¢ uma
estratégia importante para o projeto de edificacdes atuais e futuras em diferentes cidades do Ira.

Tavakoli et al. (2022) estabelecem que o uso de ventilagdo pode ser uma opg¢ao muito
eficiente em termos de energia; no entanto, € provavel que ndo seja suficiente em varios locais
do mundo. Assim, os ambientes mais vulneraveis, provavelmente, serdo aqueles que adotam
resfriamento por ventilagdo (ventilagdo natural). Como uma medida para lidar com os efeitos
das mudangas climaticas, Thevenard (2010) recomenda que sejam somados 0,13 °C a
temperatura de projeto para resfriamento, para cada 10 anos de expectativa de vida do sistema;
sem alteragcdes na temperatura de projeto para aquecimento (De Wilde; Tian, 2011).

Os resultados de Yaqubi ef al. (2022) mostraram que os ganhos de calor solar pelas
janelas, a superficie de contato de uma zona térmica com o ambiente externo e a orientacao
desempenham um papel significativo na vulnerabilidade ao superaquecimento no verdo. Os
autores também observaram que edifica¢des localizadas em areas com baixa densidade de
constru¢des no entorno podem ser ainda mais vulneraveis as temperaturas extremas de verao,
em comparacdo com aqueles localizados em areas urbanas densamente construidas, tendo em

vista que recebem menos irradiagao solar direta.
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2.2.2.6 Consideracdes sobre os dados climaticos

Como descrito ao longo deste capitulo, as edificacdes costumam ser projetadas para
atender a condic¢des climaticas passadas, com arquivos TMY, que sdo obtidos por métodos que
ndo incluem ondas de calor ou os efeitos de ilhas de calor (Lauzet et al., 2018; Yaqubi et al.,
2022). Isso implica que os arquivos climaticos tipicos criados a partir de registros historicos,
coletados em estagdes meteoroldgicas rurais ou aeroportos, por exemplo, ndo sao mais
adequados para avaliar as edificagdes. A bibliografia demonstra que € necessario levar em conta
as mudangas climaticas para projetar tanto as constru¢des novas, quanto as medidas de melhoria
energética das edificagdes existentes. Isso significa que a adocdo de arquivos climaticos
atualizados ¢ um topico importante em simulacoes.

Embora os arquivos TMY sejam aplicados para representar o comportamento climatico
tipico de uma localidade, ¢ necessario considerar uma faixa razoavel de eventos climaticos
extremos — que estdo se tornando cada vez mais frequentes e intensos — que uma construgao
pode experimentar ao longo de sua vida util. Além disso, as preocupantes mudangas climaticas
obrigam os projetistas a considerarem o desempenho do ambiente construido sob uma
perspectiva futura. No entanto, em muitos casos, os arquivos climaticos fornecidos em bancos
de dados como o EnergyPlus (DOE. U.S., 2023), possuem dados que ndo representam as
condi¢des atuais e futuras (De Masi et al., 2021). Em relagdo aos cenarios de mudangas
climaticas, a bibliografia sugere que o cenario RCP 8.5 abrange a previsdo mais crivel até
meados do século 21, devido a falta de avango significativo nas atividades de redu¢do das
emissoes globais de gases de efeito estufa (Schwalm; Spencer; Duffy, 2020).

Segundo De Masi et al. (2021), a adequagdo dos arquivos climdticos adotados diz
respeito ndo apenas ao periodo de referéncia disponivel, mas também a metodologia usada para
a sua elaboracdo. Estudos que abordaram métodos de obtengdo de dados futuros foram
analisados por Yaqubi et al. (2022) e sao apresentados no Quadro 12, relacionando as principais
conclusdes conforme a diferenca relativa na aplicacdo de Reducdo de Escala Empirico-

Estatistica (ESD) e Reducao de Escala Dinamica (DDS), explicados no item 2.1.2.



96

Quadro 12 — Principais conclusdes em pesquisas que compararam os métodos DDS e ESD

Pesquisa Principais conclusdes
) Arquivos climaticos gerados usando o método DDS, que levam em
Moazami ez al. consideragdo condi¢des climaticas tipicas e extremas, sio mais confiaveis
(2019) para avaliar a robustez energética, no contexto das incertezas climaticas.

O método ESD ¢ mais adequado para investigar o desempenho médio de
energia em condigdes futuras, mas menos adequado para avaliar condi¢des

Ramon et al. (2019) extremas;

O método DDS pode ser usado para fins de avaliagdo tanto da média quanto
das condi¢des extremas.

Arquivos climaticos baseados em ESD tém operagdes relativamente
semelhantes na previsdo de conforto térmico e consumo de energia em
edificagdes em comparagdo com arquivos climaticos baseados em DDS;

] O método ESD pode fornecer informagdes suficientes para realizar analises
Tootkabani ez al. comparativas sobre variagdes de longo prazo no consumo de energia de
(2021) edificagdes, mas inconsisténcias existentes dentro do método podem levar a
erros significativos de previsdo;

O método DDS ¢ mais confiavel quando o objetivo do estudo € investigar e
comunicar a resiliéncia das edificagdes as condigdes climaticas futuras.

Fonte: o autor

Narowski, Janicki e Heim (2013) propuseram a criacdo de dados climaticos extremos,
chamados Anos Meteorologicos Atipicos (Untypical Meteorological Years — UMY), de modo
a complementar as anélises com dados TMY'. A partir de simulagdes realizadas com os arquivos
UMY e TMY, observaram diferencas maximas de 24% e 46% na demanda de energia para
aquecimento e resfriamento, respectivamente. Crawley e Lawrie (2015) também propuseram
uma metodologia para arquivos de anos climaticos extremos (Extreme Meteorological Year —
XMY). O método proposto prevé a construgdo de varios anos extremos (pelo menos quatro)
para seis variaveis meteorologicas, com base nos valores maximos e minimos diarios e
maximos € minimos horarias em cada més. Os autores sugerem que os projetistas devem usar
arquivos climaticos tipicos e com eventos extremos para avaliar a variabilidade do desempenho
térmico e energético de edificagdes (De Masi ef al., 2021).

Nik (2016) sugere uma abordagem para avaliar o impacto das mudangas climaticas no
desempenho energético de edifica¢des, com base em trés conjuntos de dados meteorologicos a
partir das saidas de um ou mais RCM: ano tipico reduzido (TDY), ano extremamente frio (ECY)
e ano extremamente quente (EWY). O método foi aplicado para avaliar diferentes cenarios
climaticos futuros em um edificio de escritorios, em Genebra, e no estoque de edificacdes
residenciais, em Estocolmo. O autor concluiu que uma combinacdo de conjuntos de dados

tipicos e extremos permite uma melhor distribui¢ao de probabilidades das condi¢des futuras.
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Moazami et al. (2019) forneceram uma visao geral das principais abordagens para criar
conjuntos de dados meteoroldgicos futuros com base em reducdo estatistica e dindmica de
modelos climaticos e os testaram em 16 edificios de referéncia ASHRAE, considerando o clima
de Genebra, Suiga. A pesquisa mostra que, em comparagao com as condicoes tipicas, 0 aumento
relativo na carga maxima de resfriamento pode chegar a 28,5% em condigdes extremas. Os
autores concluiram que apenas os arquivos climaticos gerados por redugdo dindmica, que levam
em consideracdo condigdes tipicas e extremas, sdo confidveis para fornecer condigdes
representativas para testar a robustez energética de edificagcdes em condi¢des de incerteza
climatica futura.

Yaqubi et al. (2022) analisaram a distribuicao estatistica mensal de variaveis climaticas
e a presenca de ondas de calor futuras, por meio da ferramenta UWG aplicada em dois arquivos
climaticos. Conforme analise comparativa dos arquivos climaticos, eles observaram que a
temperatura em um ano climatico futuro tipico, no futuro médio (2040-2070), provavelmente,
ndo sera tdo intensa quanto a onda de calor de 2003, em Nantes. Os autores concluiram que ¢
melhor usar dois arquivos climaticos e, pelo menos, dois indicadores de desempenho de
superaquecimento para obter resultados confidveis. Além disso, perceberam que o
superaquecimento nao esta limitado a areas densamente construidas, onde o impacto de ilhas
de calor € maior; edificios isolados, localizados em bairros pouco construidos também estao em

risco.

2.3 SINTESE E DISCUSSAO DA REVISAO BIBLIOGRAFICA SISTEMATICA

Com os trabalhos reunidos, esta revisao apresentou defini¢des, métodos, contribuigdes,
limitacdes e oportunidades de estudo de desempenho térmico e energético de edificagdes,
especialmente em termos da incerteza associada as mudangas climaticas. Na Figura 15
sintetizam-se os principais topicos desenvolvidos, conforme as abordagens e as etapas e os
conteudos de pesquisa observados nos trabalhos e, na sequéncia, discutem-se as percepgoes €

contribui¢des para esta tese e para o aprimoramento de pesquisas futuras.
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Figura 15 — Sintese do processo de pesquisa e avaliacdo dos trabalhos da revisdo bibliografica sistematica
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Na ultima década, o numero de estudos publicados sobre mudangas climaticas
aumentou significativamente, tendo sido acelerado em 2019 (Figura 1). Desde entdo, nota-se
que o interesse nos efeitos das mudangas climaticas no desempenho térmico e energético de
edificacdes estd em ascensdo. Os trabalhos abrangem varias disciplinas de arquitetura e
engenharia civil, que cobrem conforto térmico, qualidade ambiental interna, resfriamento
passivo, ventilagdo natural e eficiéncia energética.

De modo geral, as pesquisas se concentram na necessidade de estudos em diferentes
condi¢des ambientais, na andlise do desempenho energético que as edificagdes terdo em
cenarios futuros, ¢ na defini¢do de dados climaticos e métodos para simulagdes em climas
futuros. Varios esfor¢os de pesquisa confirmaram o impacto das mudancas climaticas no
conforto térmico e na eficiéncia energética de edificagdes. Além disso, os estudos avaliaram e
quantificaram alguns aspectos da resiliéncia de edificacdes e os métodos e pardmetros de
desempenho se apresentaram como um topico relevante.

As simula¢des computacionais sdo largamente aplicadas nas pesquisas, para entender
como as varidveis de projeto impactam o desempenho das edificagdes, especialmente no que se
refere ao conforto térmico e a eficiéncia energética. Essa abordagem usa ferramentas
computacionais para criar modelos que simulam o desempenho da edificagdo em determinado
local ao longo do tempo. Contudo, ressalta-se que realizar varias simulagdes para avaliar
diferentes cenarios ¢ demorado, especialmente quando se quer considerar as incertezas nas
variaveis de entrada que influenciam o desempenho da edificagdo (Cetin; Manuel; Novoselac,
2016).

Percebe-se que, durante as fases de projeto de uma edificagdo, a simulacdo de
desempenho pode ser empregada para determinar uma medida de resiliéncia, otimizando as
analises comportamento do ambiente construido em relagao a diferentes cenarios climaticos
futuros (Brotas; Lafuente, 2014). Isso permite que projetistas e pesquisadores experimentem
variagoes de projeto e operagdo e seu impacto no desempenho da edificagdo. No entanto, grande
parte dos dados meteoroldgicos disponiveis sdo baseados em monitoramento em areas que nao
sdo representativas da localizacao da edificacao ou sdo baseados em medigdes antigas. Por isso,
a adocdo de dados meteorologicos adequados também possui consideravel importancia nas
discussdes, seja para comparagdes em analises de curto prazo, médio e longo prazo, ou como
um ponto de partida para projecdes futuras (De Masi et al., 2021).

A bibliografia evidencia que as abordagens deterministicas classicas, que dependem de

um Unico arquivo climatico para determinar o desempenho energético das edificagcdes sdo
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inadequadas, havendo-se a necessidade de empregar um conjunto diversificado de arquivos
climaticos para representar possibilidades futuras (Yassaghi; Gurian; Hoque, 2020). Para tanto,
os pesquisadores costumam adotar duas abordagens para avaliar o efeito das incertezas do
clima: a primeira abordagem consiste em utilizar arquivos climéaticos tipicos € conjuntos de
dados climaticos extremos de inverno e verdo; e a segunda abordagem consiste em utilizar
conjuntos de dados climaticos reais correspondentes a um periodo maior (cerca de 30 anos)
(Chaturvedi; Rajasekar, 2022; Gaterell; McEvoy, 2005; Goffart; Mara; Wurtz, 2017; Hosseini;
Lee; Vakilinia, 2017).

Adicionalmente, a bibliografia enfatiza que, em geral (seja no contexto das mudangas
climaticas ou ndo), as andlises deterministicas de desempenho térmico e energético de
edificacdes oferecem confianga muito limitada. Como os modelos BEM envolvem muitos
parametros de entrada, a incerteza introduzida por cada parametro pode invalidar todo o
resultado da simulacdo. Portanto, a necessidade de quantificagdo de incerteza e identificacao de
fatores-chave de desempenho de edificagdes ¢ bastante evidente (Zhu et al, 2022); ¢ as
mudancas climaticas apresentam-se como um fator adicional a essa incerteza.

O uso de simulagdes de Monte Carlo para andlise de incertezas ¢ dominante na
bibliografia. A combinagdo de muitas simulacdes aleatdrias, geralmente por meio do
EnergyPlus, consiste em uma técnica que fornece resultados interessantes para a previsao de
desempenho de edificagdes diante das mudancas climdticas. A Estatistica Bayesiana,
geralmente com abordagem MCMC, também tem sido uma ferramenta que vem sendo bastante
explorada em pesquisas recentes. Como descrevem Ma et al. (2021), a inferéncia bayesiana
oferece uma abordagem natural para quantificar a incerteza ou estocasticidade na estimativa
dos parametros do modelo, e pode ajudar a considerar o efeito de varidveis ndo observadas,
incluindo fatores ndo quantificaveis que influenciam no desempenho do ambiente construido.

Dada as limitac¢des relatadas sobre as analises de desempenho de edificagdes diante das
mudangas climaticas, as pesquisas também sugerem que € necessario considerar as incertezas
do clima futuro no desenvolvimento e atualizagdes normativas que visam estabelecer
parametros de desempenho e maior eficiéncia nas constru¢des (Yassaghi; Gurian; Hoque,
2020). Os parametros e as normas de desempenho térmico e energético de edificagdes sao
essenciais para regular a demanda energética, fornecendo orientacdes para a arquitetura,
materiais e sistemas de resfriamento, conforme as condi¢des climaticas e operacionais.

Chaturvedi e Rajasekar (2022) argumentam que, em paises em desenvolvimento, como India e
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Brasil, por exemplo, onde grande parte das edificagdes ainda serd construida, a implementagao
de orientagdes normativas ¢ ainda mais importante.

As projecgoes climaticas oferecem uma visao do clima futuro, com base nas tendéncias
atuais de emissoes. No entanto, ¢ importante compreender a natureza incerta dessas projecoes
e propagar essa incerteza para as simulagdes de edificagdes. Poucos estudos reproduzem a
incerteza dos dados meteorologicos aplicados em simulagdes, € menos ainda propdem métodos
ou parametros que reproduzam a variacdo e a distribui¢ao de probabilidade da incerteza das
variaveis. A maioria dos parametros normativos de desempenho energético de edificagdes
atuais, que permitem verificagdes baseadas em simulag@o, ndo considera o efeito das incertezas
no modelo. Os estudos da revisdo mostram que ignorar os efeitos da incerteza pode resultar em
diferengas significativas entre o desempenho predito e o real do ambiente construido
(Chaturvedi; Rajasekar, 2022).

Desenvolver analises de incertezas e sensibilidade em estudos que envolve simulagdes
computacionais ¢ um meio de conduzir estimativas mais realistas, para tomadas de decisdo mais
assertivas. Adicionalmente, considerando-se a vida util longa das edificagdes, esses
procedimentos permitem que as edificagdes sejam mais resilientes, incorporando a variancia no
desempenho decorrente das mudancas climaticas. Essa incorporagdo de incertezas permite
comparagoes de projeto sob condi¢des esperadas e inesperadas, que caracterizam uma maneira
de avaliar a resiliéncia do ambiente construido. E com a analise de sensibilidade € possivel
compreender a influéncia das varidveis do modelo para o desempenho de edificagdes em

diferentes condi¢des (Chaturvedi; Rajasekar, 2022).

2.3.1 O Estado da Arte e as Oportunidades de Pesquisa

A revisdo bibliografica permitiu relacionar algumas oportunidades de pesquisa sobre a
importancia de considerar as variagdes do clima, incluindo eventos extremos, ao avaliar as
solucdes futuras e o desempenho energético de estoques de edificagdes. Os estudos revelam
que os eventos climaticos recentes levam a variagdes notaveis nas demandas de energia e cargas
de pico em diferentes condigdes climaticas. Por isso, ¢ necessario avaliar o desempenho térmico
e energético e a resiliéncia climatica de novas construcdes. A disponibilidade de dados
climaticos de alta resolucdo auxilia na avaliagdo das demandas de energia no setor, sendo

importante considerar as incertezas climaticas, multiplos cenarios e eventos extremos. Essas
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avaliagOes abrangentes de impacto das mudangas climaticas sdo essenciais para estabelecer as
bases para transi¢des energéticas sustentaveis (Yang; Javanroodi; Nik, 2021).

Tavakoli et al. (2022) ponderam que, embora a vulnerabilidade e a resisténcia de
edificacdes de baixo consumo de energia tenham sido investigadas, mais pesquisas sao
necessarias em relagdo a robustez e a capacidade de recuperacgao de estratégias de resfriamento
por ventilagdo. Também hé falta de dados para essas estratégias em edificacdes de baixo
consumo de energia para verificar e apoiar melhorias nas praticas de projeto e regulamentagdes
de construcgao.

A integragdo da bibliografia sobre abordagens de quantificagdo de resiliéncia e
parametros de desempenho térmico de edificagdes demonstra a importancia da quantificagao
de resiliéncia com um conjunto apropriado de métricas. No entanto, pouco progresso foi feito
no desenvolvimento de métricas que capturem a resiliéncia das construgdes diante dos eventos
climaticos previstos (Homaei; Hamdy, 2021). As métricas devem ajudar na comparacio de
diferentes projetos do ponto de vista da resiliéncia de maneira mais informativa e facil de
entender. Homaei e Hamdy (2021) desenvolveram estudo nesse sentido, porém ainda se observa
a necessidade de mais avangos na area.

Também se relaciona a busca por ajustes e estratégias que garantam ‘riscos aceitaveis’
de superaquecimento ¢ demandas energéticas ‘aceitaveis’, mesmo diante do esperado aumento
de temperatura até o final do século XXI. Convém mencionar que a busca por parametros
compreendidos pelo termo ‘satisfatorio’, ao invés de ‘6timo’ (no sentido de ‘otimizagdo’), sao
discutidos como mais adequados, pois na pratica, frequentemente ha critérios complementares
e subjetivos no projeto de edificagdes (como sua aparéncia), € € mais razodvel regulamentar a
exigéncia de um padrdo ou requisito ‘aceitavel’ ou ‘minimo’ do que ‘6timo’ ou ‘excelente’
(Baker; Challenor; Eames, 2021).

Embora exista uma bibliografia razoavel sobre os impactos das mudangas climéaticas no
desempenho energético de edificagdes, juntamente com estratégias para mitigar o consumo
energético, ha uma lacuna no estudo do consumo de energia em edificagdes sob as mudangas
climaticas, especialmente quando se lida com dados climaticos limitados (Yassaghi; Gurian;
Hoque, 2020). E, ainda que exista literatura técnica dirigida a esta limitacdo, a natureza incerta
do clima demanda mais estudos que verifiquem os resultados nessas condigdes estocasticas.
Segundo Mohseni ef al. (2022), a maior parte dos artigos que quantificam as incertezas
paramétricas associadas — examinando diferentes possibilidades para o modelo, geradas a partir

de distribui¢des de probabilidade — aplica simula¢des de Monte Carlo classicas. Nesse sentido,
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0s autores sugerem pesquisas futuras relacionadas a incerteza por meio da incorporacdo de
técnicas bayesianas para a representagdo dos parametros incertos associados as distribuigdes de
probabilidade.

Um desafio que persiste ¢ desenvolver um modelo matemdtico que represente
explicitamente o processo de propagagdo da incerteza em cenarios de amplas incertezas e suas
interdependéncias. Nesse sentido, uma maneira para aprimorar a quantificagdo do risco
climatico € pesquisar como integrar a analise de propagacdo de incerteza com modelagem
numérica ou inteligéncia artificial. Essa quantificagdo e avaliagdo do risco induzido pelas
mudangas climaticas sdo necessarias para que as cidades adotem ac¢des de adaptacio climatica
(Yeetal., 2021).

Por ultimo, cita-se a relevancia de se considerar os efeitos do fendmeno da ilha de calor
urbano juntamente com condic¢des extremas em estudos futuros (Berardi; Jafarpur, 2020), e de
se representar as expectativas térmicas futuras dos usuarios de edificag¢des, integrando a
interferéncia humana (percep¢do dos usudrios) para melhorar as condigdes do ambiente
térmico. Essa ¢ uma dire¢ao de pesquisa que vale a pena explorar para fornecer consideragdes
sobre a interagdo humano-edificio que possam direcionar o projeto arquitetonico, além de
impactar positivamente o consumo de energia ¢ o bem-estar dos ocupantes do ambiente

construido (Ma et al., 2021).

2.3.2 Limitagdes da Revisao Bibliografica Sistematica

Embora a investigacao dos 141 trabalhos selecionados tenha contribuido muito para a
elaboragdo do panorama abrangente descrito neste capitulo, situando o cenario sobre as
mudancas climaticas e o desempenho térmico e energético de edificagdes, convém salientar que
esta revisdo também tem limitacdes. A busca e a andlise focaram apenas nos efeitos das
mudangas climaticas, especialmente o aumento da temperatura, € no desempenho térmico e
energético de edificagdes. Também nao especificou o tipo de edificagdo estudada ou o método
de pesquisa adotado, e ndo incorporou nesta se¢ao quaisquer analises especificas e detalhadas
em cada uma das pesquisas.

Além disso, como disposto no inicio deste capitulo, os vieses no processo de revisao
podem ter acarretado limitacdes no ambito do conteudo selecionado e explorado. O autor
reconhece que existe uma ampla e rica literatura técnica abordando mudangas climaticas e

edificagdes, incluindo livros, artigos, trabalhos de mestrado e doutorado, bem como medidas
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orientativas e normativas, que podem nao ter sido abarcados na revisao sistematica devido aos
critérios de pesquisa adotados, ou podem ter sido ignorados por eventual falha nos critérios e

na abordagem exploratoria e descritiva do autor.
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3 DESENVOLVIMENTO DO METODO

De modo a estudar a variabilidade de desempenho térmico e energético de habitagdes
de interesse social, considerando os efeitos das mudancas climaticas no Brasil, o
desenvolvimento do método de avaliagdo de desempenho consiste na aplicagdo de analise de
incertezas, considerando aspectos relacionados a resiliéncia, no nivel edificacdo ao longo de
sua vida util.

Para elaborar o método, resultados da base de dados desenvolvida por Nunes (2021) sao
explorados. Conforme a pesquisa anterior, as informa¢des de desempenho térmico e energético
do ambiente construido foram estabelecidas de acordo com definigoes de simulagdes
computacionais paramétricas com o EnergyPlus, em funcdo de incertezas em varidveis de
projeto e alteragdes no clima, de modo a identificar as variaveis termofisicas mais influentes
para diferentes indicadores de desempenho, localidades (climas) e periodos climaticos.

As analises de incertezas desenvolvidas nesta tese abordam o clima de Sdo Paulo, de
acordo com trés horizontes de tempo com condi¢des climdticas distintas (curto, médio e longo
prazo), obtidas com auxilio da ferramenta CCWorldWeatherGen. Este estudo avalia os dois
indicadores de maior significAncia nas andlises prévias e no contexto de elevagdo da
temperatura, abrangendo situagdes sem e com uso de ar-condicionado: graus-hora para
resfriamento (GHR) — desempenho sem ar-condicionado — e consumo energético com
resfriamento (CR) — desempenho com ar-condicionado.

Na andlise de incertezas, auxiliada por linguagem de programacdo R (R Core Team,
2024), além da quantificacdo da variabilidade de desempenho para diferentes periodos,
estimativas de fungdo de densidade de probabilidade sdo calculadas por meio de mecanismos
de inferéncia bayesiana, aprimorando os resultados e a assertividade do estudo. E, de modo a
propor pardmetros de avaliagdo de desempenho, sdo definidos quatro niveis de classificagao,
que ajudam na identificagdo de parametros de projeto mais adequados para melhores
desempenhos, de acordo com o experimento conduzido.

O fluxograma do processo de desenvolvimento do método aplicado na tese € ilustrado
na Figura 16. De modo resumido, para atender aos objetivos propostos, empregam-se
simulagdes térmicas e energéticas de curto, médio e longo prazo, por meio do EnergyPlus, e
simulagdes estatisticas, aplicando o método de Monte Carlo via Cadeias de Markov. No

decorrer desta sec¢do, sdo apresentadas as caracteristicas do objeto de estudo, os climas
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analisados, bem como procedimentos seguidos para o experimento e para as simulagdes

computacionais e analises.



Figura 16 — Processo de desenvolvimento do método aplicado na tese
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Tendo em vista que a tese abrange e da continuidade ao trabalho iniciado por Nunes
(2021) — resumido no Anexo A — e as publicagdes associadas (Nunes; Giglio, 2020; 2021;
2022a; 2022b; Nunes et al., 2023), alguns itens relacionados aos procedimentos metodolédgicos,
tais como objeto de estudo, obtengao de dados climaticos futuros, e defini¢des de amostragem
e simulagdes computacionais sdo comuns as publicagdes citadas. Ainda que anteriormente
descritos, para facilitar o entendimento independente desta pesquisa, todos os procedimentos
metodologicos necessarios para o desenvolvimento da tese sdo apresentados a seguir, com as

devidas referéncias as publicagdes consolidadas.

3.1 CARACTERIZACAO DA BASE DE DADOS

O desenvolvimento da tese tem como referéncia inicial a base de dados de simulagdes
caracterizadas nesta se¢do. A seguir, apresentam-se os procedimentos metodoldgicos adotados
para as simulagdes termoenergéticas (modelo, parametros e configuragdes de
processamento/célculo, ocupacdo, uso, cargas térmicas internas e sistemas de ventilagdo), e
para a analise de incertezas frente as mudancas climaticas (parametros de ‘entrada’ e ‘saida’, e

avaliagdo de desempenho, conforme indicadores estatisticos).

3.1.1 Objeto de Estudo

O desenvolvimento do método se baseia em um modelo unifamiliar de edificacao
residencial de interesse social. Sdo consideradas variacdes em parametros termofisicos,
simulando decisdes projetuais diferentes para a habitacdo, e/ou requisitos de normas e
regulamentacdes técnicas.

O modelo consiste em uma edificacdo que estd situada no campus da Universidade
Estadual de Londrina, sede do Laboratério de Eficiéncia Energética e Sustentabilidade em
Edificacdes (E3SLab), do Departamento de Constru¢ao Civil. A edificacdo, adotada como
referéncia de estudo por vérios pesquisadores (Bortone et al., 2018; Sanches, 2021; Santos,
2019; Zara, 2019; Zara; Santos; Giglio, 2018), foi construida em 2013, e possui
aproximadamente 40 m?, sendo dividida em uma sala integrada com cozinha, dois dormitdrios
e um banheiro. As paredes sdo construidas em wood frame, conforme a diretriz nimero 005 do
Sistema Nacional de Avaliacao Técnica (SINAT) (Brasil, 2011b) e o Documento de Avaliagdo
Técnica (DATec) nimero 020, emitido em 2013 (IFBQ, 2013). O sistema de piso ¢ composto
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por um radier em concreto armado de 15 cm de espessura, coberto com cerdmica. O sistema de
cobertura ¢ formado, de fora para dentro, por telhas cerdmicas, estrutura em madeira, atico nao
ventilado, 13 de rocha de 10 cm de espessura e forro de PVC. As janelas sao formadas por
caixilhos de aluminio com duas folhas deslizantes e vidro simples incolor de 3 mm de espessura,
sem elementos de sombreamento (Nunes, 2021).

Na Figura 17, apresenta-se o modelo geométrico (planta baixa e corte transversal)
adaptado como edificagdo residencial de referéncia neste projeto; a orientacao solar indicada
corresponde ao azimute zero (a orientacao solar teve variagdes de 90°, sendo que a referéncia
inicial de orientagdo 0° ¢ quando as janelas dos dois dormitérios estdo para o norte). Todas as

medidas da figura estdo em metros.

Figura 17 — Planta baixa e corte transversal da edificagdo residencial adotada (medidas em metros)
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Fonte: Nunes (2021); adaptada de Tecverde (2013)°

3.1.2 Clima Analisado

Nesta pesquisa, o conceito de mudangas climaticas ¢ traduzido por meio de trés
horizontes representativos, de acordo a literatura técnica: 2020 (representa o horizonte de curto
prazo, com o periodo de 2011 a 2040), 2050 (representa o horizonte de médio prazo, com o
periodo de 2041 a 2070) e 2080 (representa o horizonte de longo prazo, com o periodo de 2071
a 2100) (Jentsch; Bahaj; James, 2012; Jentsch ef al., 2013). Na Figura 18, situa-se a cidade de

3 Acervo pessoal: projeto arquitetdnico cedido pela empresa Tecverde. Outras informagdes sobre o
projeto sdo descritas por Quiza (2013).
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Sao Paulo, inserida no tipo climatico Cwa (clima subtropical, conforme classificacdo climatica

mundial de K&ppen-Geiger (Alvares et al., 2013; Peel; Finlayson; McMahon, 2007).

Figura 18 — Mapa mundial da classificagdo climatica Koppen-Geiger, e situagdo de Sdo Paulo
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Fonte: o autor; adaptada de Peel, Finlayson ¢ McMahon (2007)

De acordo com a classificagio da NBR 15220 (ABNT, 2005)*, Sao Paulo (23° 32’ 56"
S, 46° 38" 20" O, 745 m) esta situada na zona bioclimatica 3, que abrange 6,5% do Brasil —
principalmente as regides sul e sudeste, onde se concentra a maior parte da populagao
(IBGE, 2022), justificando sua ado¢@o na pesquisa —, possui um clima ameno, com verdes
quentes e umidos, € invernos pouco secos e frios.

No item Anexo A.2, estdo descritas as caracteristicas climaticas de referéncia, conforme
os arquivos TRY (Carlo; Lamberts, 2005; Goulart; Lamberts; Firmino, 1998) de S3o Paulo,
bem como as progressoes para os periodos 2020, 2050 e 2080, de acordo com o cenario A2 do
IPCC. Os valores e algumas estatisticas descritivas da temperatura de bulbo seco, umidade
relativa, radiacao solar, ¢ velocidade do vento de Sao Paulo estao no Anexo C.

Os arquivos climaticos futuros foram obtidos por meio da ferramenta
CCWorldWeatherGen (versdao 1.9) (University of Southampton, 2023), que permite produzir

informacdes consolidadas, livres, e cientificamente aceitas, embora ndo considere,

4 Em processo de revisdo.
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especificamente, o ultimo relatdrio de avaliagdo do IPCC (2021). Apesar de haver uma recente
ferramenta (Future Weather Generator) atualizada para o altimo relatério do IPCC (Rodrigues;
Fernandes; Carvalho, 2023), o uso do CCWorldWeatherGen foi mantido, considerando sua
prévia validagao e aplicagdo em etapas de pesquisas anteriores.

O CCWorldWeatherGen foi empregado para a obten¢ao de dados climaticos futuros dos
trés intervalos de tempo representativos: 2020 (2011-2040); 2050 (2041-2070); e 2080 (2071—
2100), a partir do arquivo climatico TRY. O uso do arquivo TRY ¢ justificado pela premissa
de progressao da ferramenta, considerando o uso de dados que represente o periodo de 1961 a
1990 — apesar de o TRY de Sao Paulo, estar um pouco fora do intervalo, os dados sdo anteriores
ao intervalo definido, evitando superestimar as progressdes. Detalhes sobre a metodologia que
0o CCWorldWeatherGen utiliza para a progressdo dos arquivos meteorologicos podem ser

consultados em seu manual de referéncia técnica (Jentsch, 2012).

3.1.3 Simulagdes de Desempenho Térmico e Energético

As simulacdes para obtencdo do comportamento térmico e energético do ambiente
construido, durante o ano todo, foram realizadas por meio do EnergyPlus (versdo 9.3.0),
programa gratuito e de codigo aberto, desenvolvido pelo Departamento de Tecnologias de
Construcao (BTO) do Departamento de Energia dos Estados Unidos (DOE) e gerenciado pelo
Laboratdério Americano de Energias Renovaveis (NREL) (DOE. U.S, 2020). O EnergyPlus ¢
caracterizado como a ferramenta de simulagdo termoenergética mais utilizada pela indistria da
construgdo civil mundial (Kirimtat ef al., 2016), e foi adotado na pesquisa devido a sua ampla
validacdo, capacidade de modelar sistemas e componentes avancados de edificacdes, e
disponibilidade gratuita (De Wilde; Tian, 2012). A seguir descrevem-se os procedimentos e as

defini¢des considerados.

3.1.3.1 Modelo

A modelagem do objeto de estudo foi desenvolvida com auxilio do plug-in Open Studio
(versao 2.9.1) inserido no SketchUp (versao 2017), técnica que proporciona uma interface
visual para o EnergyPlus, como se ilustra na Figura 19. Cada ambiente da habitacdo objeto de
estudo foi modelado como uma zona térmica, respeitando-se suas caracteristicas geométricas e

componentes construtivos.
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Figura 19 — Modelo da habitacdo para as simulagdes computacionais

Fonte: o autor

Considerou-se a modelagem da construcao isolada, explorando uma situacdo critica de
exposicao ambiental sem sombreamento. Nesse sentido, Yaqubi et al. (2022) relatam que
edificagdes localizadas em locais com baixa densidade de construgdes no entorno podem ser
mais vulnerdveis ao calor.

O modelo computacional foi calibrado e validado a partir da resposta térmica da
constru¢do real (E3SLab), analisando-se a temperatura horaria dos ambientes de permanéncia
prolongada durante um més (23 de marco de 2020 a 23 de abril de 2020), de acordo com
Sanches (2021) e Sanches, Moro e Giglio (2021). O modelo final apresentou diferengas
maximas de 0,26 °C, 0,25 °C e 0,22 °C para as temperaturas medidas e simuladas da

sala/cozinha, dormitorio 1 e dormitorio 2, respectivamente (Sanches, 2021).

3.1.3.2 Defini¢des de parametros e configuragdes do EnergyPlus

No Quadro 13, apresentam-se as defini¢cdes de algoritmos, de modelagem, e de operagdo

das simula¢des no EnergyPlus.
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Quadro 13 — Defini¢des de pardmetros e configuragcdes computacionais

Definicoes Parametros e configuracoes considerados

Software EnergyPlus (versdo 9.3.0)
Periodo de simulagdo 01 de janeiro a 31 de dezembro
Algoritmo de convecgdo externa DOE-2
Algoritmo de convecgdo interna TARP
Algoritmo de balanco térmico das superficies ConductionTransferFunctions
Algoritmo de balango térmico do ar ThirdOrderBackwardDifference
Numero minimo de warmup days 6
Numero maximo de warmup days 25
Tolerdncia de convergéncia de carga 0,04 Watts
Tolerancia de convergéncia de temperatura 0,40 A°C
Timesteps por hora 10
Distribuig@o dos raios solares FulllnteriorandExteriorwithReflections
Expoente de perfil de velocidade do vento no

: ~ 0,33
entorno da edificagdo
Espessura da camada limite do perfil de 460 metros
velocidade do vento no entorno da edifica¢do
Tipo de terreno City
Tipo de edificacdo Low-rise

Objeto Site: GroundDomain:Slab, a partir da
correlagdo de Kusuda e Achenbach

Solo argiloso [massa especifica: 1.700 kg/m?;
calor especifico: 840 J/kgK; condutividade
Dados do solo térmica: 0,52 W/mK; teor de umidade natural:
30%; teor de umidade saturado: 50%]; entorno
da edificagdo com calcamento

Fonte: o autor; elaborado a partir de ABNT (2005) e DOE (2015)

Transferéncia de calor com o solo

3.1.3.3 Defini¢des de ocupacao e uso, cargas internas e sistemas de ventilagao

As defini¢des de ocupacdo e uso, cargas internas e sistemas de ventilagdo da habitag¢do
seguem alguns pardmetros adaptados do método de simulacdo da proposta da INI-R (CB3E,
2018), NBR 15575 (ABNT, 2024) e de referéncias técnicas da ASHRAE (ASHRAE, 2017a;
ASHRAE, 2017b; ASHRAE, 2023) e do DOE (2015).

Nas simulagdes, foram consideradas duas pessoas por dormitorio, totalizando até quatro
ocupantes na sala/cozinha; o padrdo de ocupacao dos ambientes de permanéncia prolongada ¢é
ilustrado na Figura 20. A taxa de metabolismo dos ocupantes, admitindo 1,8 m? de area de pele,
foi 81 W/pessoa nos dormitérios (dormindo ou descansando) e 126 W/pessoa na sala/cozinha
(de pé ou relaxado) (ASHRAE, 2017a; ASHRAE, 2017b), a fragdo radiante dos usudrios (parte
da taxa de metabolismo — calor sensivel — dos ocupantes que se transforma em calor no

ambiente) foi 0,6 (ASHRAE, 2017b) e a fracao de calor sensivel foi calculada pelo EnergyPlus.
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Figura 20 — Rotina de ocupagdo da habitag@o para as simulagdes computacionais
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Fonte: Nunes (2021); adaptada de CB3E (2018)

O sistema de iluminagao artificial foi modelado com densidade de poténcia instalada de
5 W/m? nos dormitérios e na sala/cozinha, operando conforme acionamento apresentado na
Figura 21; foi considerada iluminagdo do tipo sobreposta no teto, que acarreta fracao radiante

(radiacdo de onda longa) de 0,72 e fragdo visivel (radiagdo de onda curta) de 0,18, como

estabelecido pelo DOE (2015).

Figura 21 — Rotina de acionamento da iluminag@o da habita¢do para as simulagdes computacionais
(0 significa desligada e 1 significa ligada)

—8—Dormitérios —@—Sala/cozinha

Iluminacéao

Horas do dia

Fonte: Nunes (2021); adaptada de CB3E (2018)

Também foi inserida uma carga interna de equipamentos na sala, com densidade de
poténcia de 120 W constante, operando das 14:00 horas as 21:59 horas (ABNT, 2024); a fracao
radiante (parte da poténcia nominal do equipamento que se transforma em calor no ambiente),
foi 0,50, segundo apontado pela ASHRAE (ASHRAE, 2017b).

No Quadro 14, apresenta-se um resumo dos pardmetros de fontes de calor para as

simulagdes computacionais.
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Quadro 14 — Parametros de fontes de calor para as simula¢des computacionais

Ambientes de permanéncia prolongada
Fontes de calor S
Dormitodrios Sala
Ocupagao 2 pessoas/dormitorio 4 pessoas
Pessoas Taxa metabolica 81 W/pessoa 126 W/pessoa
Fracdo radiante 0,6 0,6
Densidade de poténcia instalada 5,0 W/m? 5,0 W/m?
Iluminagdo |Fracdo radiante 0,72 0,72
Fracao visivel 0,18 0,18
) Densidade de cargas internas - 120 W
Equipamentos - ;
Fracdo radiante - 0,5

Fonte: o autor; adaptado de ASHRAE (2017a; 2017b) e DOE (2015)

Com relagdo aos sistemas de ventilagdo, foram considerados dois modelos: o primeiro
com ventilagdo exclusivamente natural, e o segundo com ventilagdo combinada com
acionamento por ar-condicionado (hibrida), ou seja, ora natural, ora artificial, conforme se
descreve nos itens 3.1.3.3.1 e 3.1.3.3.2, a seguir. Os dois sistemas de ventilagdo servem para
analisar a resposta do ambiente construido em termos de conforto térmico, quando a habitagao

¢ naturalmente ventilada, e de consumo de energia, quando a habitacdo possui ventilacdo

hibrida.

3.1.3.3.1 Sistema natural de condicionamento (ventilagcdo natural)

O sistema de ventilagdo natural ¢ operado conforme a temperatura do ar e ocupagao dos
ambientes, que controlam a abertura das janelas. Na rotina definida, de acordo com a ocupagao
dos ambientes de permanéncia prolongada, a ventilagdo natural ¢ habilitada quando a
temperatura do ar interno ¢ igual ou superior a 19 °C (setpoint) e superior a temperatura do ar
externo; as janelas da edificagdo estao fechadas quando nao ha ocupacao (das 08:00 h as 14:00
h); das 14:00 h as 22:00 h, quando a sala estd ocupada, os dormitorios também podem adotar o
uso da ventilagdo natural; o banheiro estd sempre com a janela aberta; as portas de todos os
ambientes estdo sempre fechadas (ventilagdo por frestas). O sistema de ventilagdo natural foi
configurado por meio do parametro AirflowNetwork do EnergyPlus, que calcula o fluxo de ar
entre as zonas térmicas e o exterior, a partir das frestas e janelas. Considerou-se o sistema de
controle MultiZoneWithoutDistribution, coeficiente de pressdo do vento calculado pelo
programa, nimero maximo de iteragdes igual a 500, ZeroNodePressures como tipo de

inicializag¢do para o calculo da ventilacao, tolerancia de convergéncia relativa igual a 0,0001,
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tolerancia de convergéncia absoluta igual a 0,000001 kg/s, e limite de aceleracdo de
convergéncia igual a -0,5 (DOE. U.S., 2015; Nunes, 2021).
Nas Figuras 22 e 23, ilustram-se os fluxogramas dos algoritmos de controle da

ventilagdo natural considerados para os dormitorios e para a sala/cozinha, respectivamente.

Figura 22 — Fluxograma do algoritmo de controle do sistema de ventilagdo natural para os dormitdrios
>( Ti )
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O dormitorio esta
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Fonte: Nunes (2021)

Figura 23 — Fluxograma do algoritmo de controle do sistema de ventilagdo natural para a sala/cozinha
(Timoron )
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Fonte: Nunes (2021)

3.1.3.3.2 Sistema hibrido de condicionamento (ventila¢do natural combinada com uso de ar-

condicionado)

As configuragdes do sistema foram feitas com o sistema de gerenciamento de energia
(Energy Management System — EMS) do programa EnergyPlus, recurso que possibilita
controles avancados nas simulacdes. O sistema de condicionamento de ar ¢ operado conforme

a temperatura dos ambientes e as condi¢des limites de aceitabilidade de uso da ventilagdo
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natural. O condicionamento artificial s6 funciona quando os ambientes estdo ocupados
(conforme Figura 20); e quando o sistema de condicionamento de ar ¢ acionado, permanece
ligado até o ultimo horario de funcionamento do ambiente (até as 22:00 h para a sala, e até as
08:00 h para os dormitorios). A partir da temperatura interna de 26 °C (setback), o sistema de
resfriamento ¢ acionado, e a partir da temperatura interna de 16 °C (setback), o sistema de
aquecimento ¢ acionado; a temperatura do termostato de resfriamento ¢ de 23 °C e a
temperatura do termostato de aquecimento € de 18 °C (Nunes, 2021).

O sistema de ventilacdo natural foi configurado pelo parametro AirflowNetwork do
EnergyPlus, seguindo as definicdes de calculo apresentadas no Item 3.1.3.3.1; e para a
modelagem e dimensionamento do sistema de ar condicionado foi utilizado o parametro
Packaged Terminal Heat Pump (PTHP) do EnergyPlus instalado nos ambientes de permanéncia
prolongada, considerando taxa de fluxo de ar de 0,0075 m?®/s/pessoa, ventilador com 70%
eficiéncia e motor com 90% de eficiéncia, coeficiente de performance (COP) de 3,50 W/W para
resfriamento e para aquecimento, e dimensionamento da poténcia do sistema com coeficiente
de 1,2, a partir dos dados anuais dos arquivos climaticos.

Nas Figuras 24 e 25, ilustram-se os fluxogramas dos algoritmos de controle da
integracao do sistema hibrido que foram considerado para os dormitorios e para a sala/cozinha,
respectivamente.

Figura 24 — Fluxograma do algoritmo de controle da integracdo do sistema de condicionamento

artificial e da ventilacdo natural para os dormitérios
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Fonte: Nunes (2021)
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Figura 25 — Fluxograma do algoritmo de controle da integragdo do sistema de condicionamento
artificial e da ventilagdo natural para a sala/cozinha
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Fonte: Nunes (2021)

3.1.4 Parametros do Experimento

A amostra do experimento, para a propagacdo da incerteza, foi desenvolvida por meio
do método de Morris (1991) e Campolongo, Cariboni e Saltelli (2007). Essa abordagem permite
uma amostragem global de selecdo aleatoria, com intuito de otimizar o custo computacional
(Branger et al., 2015; Saltelli et al., 2008). O procedimento de amostragem seleciona um
nimero de pontos das distribui¢cdes de probabilidade dos pardmetros de entrada, de modo que
eles representem uniformemente as regides do espacgo das entradas (Wate et al., 2019).

A amostragem de Morris ¢ dada pela Equagao (5).

n=rx(k+1) Equagdo (5)

Em que:
n ¢ o tamanho total da amostra do experimento;
r € onuamero de trajetorias de aleatorizagdo do experimento;

k ¢ niimero de variaveis analisadas no experimento.
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Os dados de entrada sdo apresentados como um niimero discreto de valores (divididos
em p niveis) para cada uma das variaveis investigadas, conforme o niimero de trajetérias de
aleatorizagdo. Segundo Campolongo e Saltelli (1997), Campolongo, Tarantola e Saltelli (1999)
e Saltelli, Tarantola e Campolongo (2000), experimentos mostraram que a escolha de r = 10
para p = 4 produziram bons resultados, e segundo Khare e Mufioz-Carpena (2014) e Chitale et
al. (2017), 10 a 20 trajetérias sdo suficientes, sendo que o numero de trajetorias deve ser
multiplo do nimero de niveis (por exemplo: r = 8 ou 12, para p = 4) para melhores resultados,
com amostras perfeitamente uniformes. Dessa maneira, consideraram-se: nimero de niveis
igual a 4, nimero de trajetorias igual a 12 e nimero de variaveis analisadas igual a 13 (descritas
na sequéncia do capitulo, no Item 3.1.4.1), gerando-se, portanto, um tamanho de amostra igual
a 168 para a localidade (Sao Paulo) e para cada um dos arquivos de periodos climaticos (TRY,
2020, 2050 e 2080). Considerando, ainda, a aplicacdo de dois sistemas de ventilagdo da
edificagdo, tem-se que um total de 1.344 simulac¢des foram estudadas nesta pesquisa.

Para gerar a amostra, com auxilio de linguagem de programacao R, foi utilizado o
algoritmo ‘morris.create’, desenvolvido por Silva (2016), usando a fun¢do ‘morris’ do pacote

‘sensitivity’ de looss et al. (2020).

3.1.4.1 Variaveis independentes (parametros de ‘entrada’)

As varidveis independentes correspondem aos parametros termofisicos relacionados a
decisdes de projetos de edificagdes, representando incertezas nas entradas do modelo. As
variaveis independentes sdo 13 parametros termofisicos relacionados a envoltoria do ambiente
construido, e que sdo associados ao conforto ambiental dos usudrios e ao desempenho
termoenergético das edificagdes, com base em Almeida (2014), Mechri, Capozzi e Corrado
(2010), Silva e Ghisi (2013), Silva, Almeida e Ghisi (2016), Silva (2016) e Zara (2019). Os
limites amostrais, categorizados em quatro niveis de variacdo (p), descrevem parametros
representativos de possiveis escolhas de projeto em uma habitagdo real. No Quadro 15, estao
listadas todas as variaveis de entrada, as simbologias para as andlises, os valores limites

amostrais e as variagdes; LI significa limite inferior e LS significa limite superior.
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Quadro 15 — Variaveis independentes para a criagdo da amostra

Parametros termofisicos Simbolo LI|LS |Variacao (p)

Absortancia solar da cobertura [-] acob {0,210,8} 0,20
Absortancia solar das paredes [-] apar {0,2 10,8} 0,20
Capacidade térmica da cobertura [kJ/m?K] CTcob {11]568} 185,67
Capacidade térmica das paredes [kJ/m?K] CTpar {40 | 445} 135,00
Capacidade térmica do piso [kJ/m?K] CTpis [{13.,40]505} 163,87
Emissividade da face interna da cobertura [-] ecob {0,05 10,9} 0,28
Fator de ventilagdo das janelas [-] Fvent {0,210,9} 0,23
Fator solar dos vidros das janelas [-] FSvid |[{0,36]0,87} 0,17
Orientagdo solar [°] (O8] {01270} 90
Transmitancia solar e visivel das janelas (sombreamento) [-] | tvenez {0,210,9} 0,23
Transmitancia térmica da cobertura [W/m?K] Ucob |{0,53]2,30} 1,36
Transmitancia térmica das paredes externas [W/m2K] Upar |{0,27]4,40} 1,38
Transmitancia térmica do piso [W/m?K] Upis  |{0,72 14,67} 1,32

Fonte: Nunes (2021); elaborado a partir de Almeida (2014), Mechri, Capozzi e Corrado (2010), Silva e
Ghisi (2013), Silva, Almeida e Ghisi (2016), Silva (2016) e Zara (2019)

3.1.4.2 Variaveis dependentes (parametros de ‘saida’)

As variaveis dependentes definem a resposta do modelo, representando o desempenho
térmico ¢ energético da edificacdo. Elas foram obtidas por Nunes (2021), por meio de
indicadores de graus-hora para resfriamento (GHR) e consumo energético com resfriamento
(CR), de acordo com o método desenvolvido por Silva (2016). Dessa maneira, os ambientes de
permanéncia prolongada (dormitdrios e sala/cozinha) tiveram seu desempenho anual avaliado
em termos de indices de conforto térmico e de consumo de energia.

Neste trabalho, o conforto térmico adaptativo condiciona os pardmetros para os calculos
dos graus-hora para resfriamento (GHR), sendo que nesta etapa considera-se ventilagdo
exclusivamente natural, conforme sistema descrito no Item 3.1.3.3.1. Computa-se, assim, a
quantidade de horas ocupadas (conforme Figura 20) em desconforto térmico, para 80% de
aceitabilidade, admitindo-se a proposta de fixa¢do do limite inferior em 19,5 °C quando a
temperatura média mensal do ar externo excede 16,5 °C, segundo a revisdo da NBR 16401

(ABNT, 2008) e De Vecchi et al. (2014), conforme apresenta-se na Figura 26.
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Figura 26 — Limites de conforto térmico adaptativo
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Fonte: o autor; elaborada a partir de ASHRAE (2017a) e De Vecchi (2014)

A partir das defini¢cdes dos limites de conforto térmico para cada localidade e periodo
climatico, o indicador de GHR define o desempenho da habitacdo naturalmente ventilada. Por

meio das Equagdes (6) e (7) mostram-se os procedimentos para os calculos do GHR (Silva,

2016).

n

GHRappj = z (Tom.appj - TLS.méS) »5€ Top; app; > TLs,mes Equagdo (6)
i=1

2 GHRappj X Agpp,j

GHR =

Y Aapp)j Equagao (7)
Em que:
1 ¢ cada uma das horas ocupadas no ano, sob condi¢ao de ventilacdao natural,
] ¢ cada um dos trés ambientes de permanéncia prolongada;
n ¢ o total de horas ocupadas no ano, sob condicao de ventilagdo natural,

Tiymes € atemperatura limite inferior mensal de conforto térmico [°C];

TLs,mes € a temperatura limite superior mensal de conforto térmico [°C];

Topiappj € a temperatura operativa horaria em cada ambiente de permanéncia
prolongada [°C];

GHRuppj € o indicador de graus-hora para resfriamento de cada ambiente de
permanéncia prolongada [°Ch];

GHR ¢ o indicador de graus-hora para resfriamento (ponderado) da edificacao
[°Ch];

Aapp,j ¢ a area de cada ambiente de permanéncia prolongada [m?].
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Por sua vez, o indicador de consumo de energia para resfriamento (CR) da edificagdo,
se refere a energia consumida com resfriamento durante o ano todo (conforme Item 3.1.3.3),
nos ambientes de permanéncia prolongada, de acordo com as Equagdes (8) e (9) (Silva, 2016).
Nesta etapa, consideram-se as simulagdes com o sistema de ventilagdo hibrida, descrito no Item

3.1.3.3.2.

n

CRapp, = Z CTiapp; » € Tiapp; = 26 °C Equagdo (8)
i=1
CR= Z CRapp Equagdo (9)
Em que:
i ¢ cada uma das horas ocupadas no ano, sob condicionamento artificial,;
] ¢ cada um dos trés ambientes de permanéncia prolongada;
n ¢ o total de horas ocupadas no ano, sob condicionamento artificial;

Tiappj € a temperatura horaria em cada ambiente de permanéncia prolongada [°C];

Cliappj € O consumo horario para resfriamento de cada ambiente de permanéncia
prolongada [kWh];

CRappj € o indicador de consumo anual para resfriamento de cada ambiente de
permanéncia prolongada [kWh/ano];

CR ¢ o indicador de consumo anual total para resfriamento da edificacao

[kWh/ano].

3.2 ANALISE DE INCERTEZAS DE DESEMPENHO TERMICO E ENERGETICO

Nesta etapa, a analise incertezas ¢ aplicada para analisar a dispersdao nos resultados do
modelo (desempenho térmico e energético da edificacdo) devido as incertezas nas variaveis de
entrada (incertezas climaticas e de projeto). Ela permite caracterizar a dispersao de valores que
podem ser atribuidos (estar inclusos em uma faixa de probabilidades) em conjunto ao resultado
mensurado. Além disso, as fun¢des de distribuicao de probabilidade possibilitam compreender
a faixa de variagdo térmica e energética da edificagdo, assim como os indicadores de incertezas
permitem quantificar parametros uteis para avaliar a resiliéncia de edificagdes, como indicado

na bibliografia.
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O método de analise de incertezas combina a técnica de Monte Carlo com simulagdes
de desempenho de edificagdes, no sentido de definir uma expectativa de resultados de
desempenho térmico e energético do ambiente construido, com base na amostragem aleatoria
das entradas do modelo habitacional. Por meio das simulagdes dos modelos com as
combinagdes aleatorias das variaveis independentes, sdo obtidas as varidveis dependentes, ¢ a
incerteza pode ser analisada por meio da sua distribui¢do de probabilidade.

Todo o método de andlise de incertezas desenvolvido foi conduzido por meio da
combinagdo da linguagem de programac¢ao R, do EnergyPlus, e de planilhas eletronicas do
Excel. Esta combinagdo de ferramentas computacionais oferece beneficios como a geragao
rapida de modelos, pela combina¢do da plataforma de linguagem R e do EnergyPlus, da
interface facil de entender e operar os modelos BEM, da sistematizacdo de analises, ¢ da

reducdo de erros humanos e tempo de execucao das andlises (Silva, 2016; Zhu et al., 2022).

3.2.1 Quantificagdo das Incertezas

Nesta pesquisa, a quantificacdo das incertezas de desempenho térmico e energético em
cenarios de mudangas climaticas é apresentada tanto como valores numéricos, quanto como
elementos graficos. Os indicadores numéricos sdao as medidas estatisticas descritivas, incluindo
a média, o desvio padrao, a amplitude, o desvio padrao relativo e os quartis, € os elementos
graficos incluem os diagramas de caixa e as fungdes de densidade de probabilidade.

Os graficos de caixa sdo usados para mostrar a média, mediana, amplitude e os quartis;
as fung¢des de densidade de probabilidade adequada permitem representar informacdes valiosas

como niveis de confianga e probabilidade de desempenho (Zhu et al., 2022).

3.2.2 Inferéncia Bayesiana

O procedimento de inferéncia bayesiana possui o diferencial de simular e otimizar
probabilidades para uma determinada condi¢do, mesmo que ela ndo tenha sido observada no
conjunto (base de dados) inicial, por exemplo, além de incluir um intervalo de credibilidade
junto as probabilidades calculadas. Dessa maneira, pode-se aproveitar os dados disponiveis,
aprimorando a confiabilidade do modelo e alcancando resultados e andlises mais realistas e que
contribuem para o projeto de edificagdes. Tendo em vista que o tamanho da amostra (168

modelos) ¢ relativamente reduzido para os padrdes de multiplas simulagdes térmica e
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energéticas em pesquisas da area, esta etapa € importante para ampliacao das analises. Ademais,
convém dispor que a estatistica bayesiana ¢ adequada para analisar tamanhos de amostra
pequenos, sem a identificagdo de um tamanho minimo (Joseph; Bélisle, 2019; Hox; van de
Schoot; Matthijsse, 2012; Tattoni; LaBarbera, 2022). Na pratica, tem-se que o tamanho da
amostra em si ndo € o mais relevante para a inferéncia, mas sim a convergéncia dos dados. Ela
que indicard se a inferéncia obtida foi adequada ao conjunto de dados disponiveis ou nao.

Nesta etapa do método desenvolvido, estimativas de funcdo de densidade de
probabilidade sdao calculadas por meio de mecanismos inovadores de inferéncia bayesiana,
aplicando a técnica de amostragem por fatias (slice sampling), desenvolvido por Wand (2020),
Wand e Yu (2021) e Wand e Yu (2022), de acordo com 1000 simulagdes para o conjunto de
dados; para tanto, utilizou-se o pacote ‘densEstBayes’ de Wand (2023). Wand e Yu (2022)
explicam que uma caracteristica fundamental da abordagem desenvolvida ¢ a conversdo do
problema de estimativa de densidade em um problema de regressao ndo paramétrica de Poisson.
A classe de estimativas de densidade a posteriori® usa splines® de suavizacio, aproveitando as
vantagens do mecanismo de inferéncia bayesiana.

Os dados sdo definidos como uma variavel aleatdria x, condicional ao conjunto (s;, s2,
s3, 84), sabendo que s; € R e 52 > 0, s@o varidveis aleatorias e s3 € s4 sdo vetores aleatorios de
mesma dimensdo; assim, tem-se o conjunto denotado por x|sy, S, S3, S4~H (51,52, S3,54). A
partir da estimativa de uma regressao ndo paramétrica de Poisson, e por meio do uso de modelos
mistos de suavizacao splines, tem-se que a fungdo de densidade de probabilidade de x, ¢ dada

pela Equagao (10).

Slx'xz _ 1Te(XS3 +S4_)}

p(x[s1,52,83,84) e{ 252 Equagdo (10)

,—00<X< 0

Wand e Yu (2022) explicam que, na Equacao (10), 1 denota um vetor das unidades com
o mesmo numero de linhas que s3 € s4, €, assim, o termo e(¥s3t54) & gvaliado elemento a
elemento. Posteriormente, ocorre a amostragem escalar de Gibbs, de maneira que se obtém o
desenho das distribui¢des das fungdes de densidade de probabilidade para cada uma das

variaveis, aplicando-se a abordagem de amostragem por fatias de Neal (2003).

3> Do latim, partindo do que ¢ posterior (que parte do efeito para a causa).

¢ Originariamente, spline é uma fita flexivel usada para desenhar curvas que passam por pontos (nos)
determinados. Em estatistica, pode ser entendida como uma fun¢do segmentada por polindmios, ou
conjunto de fungdes conectadas por meio de noés, utilizados para ajustar uma curva a um conjunto de
dados, por partes (Paulino et al., 2011).
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A abordagem proposta ¢ composta por estatistica bayesiana, onde todas as estimativas
sdo acompanhadas por uma medida de variabilidade correspondente — nominalmente, intervalos
de credibilidade pontuais, de 95%, correspondentes, que permitem a variabilidade na sele¢ao
de parametros de suavizagdo. Assim, define-se uma faixa em torno da estimativa de densidade
calculada, fornecendo uma visualiza¢do da variabilidade de probabilidade.

Intervalos de credibilidade pontuais sdo um subproduto simples de saidas de
mecanismos de inferéncia bayesianos; eles medem a variabilidade das estimativas pontuais das
fungdes de densidade de probabilidade estimadas. Assim, nas func¢des de densidade de
probabilidades estimadas, se esta interessado nos pontos que estdo exatamente na linha (curva)
desta fun¢do; chamando esta linha de um parametro escalar 6, em que se observa-se uma
amostra de elementos x4, X5, ..., Xy, € sendo h(0|x4, X5, ...,X,) uma distribui¢ao a posteriori,
tem-se que [0’ (X4, X3, ..., Xp), 0" (X1, X3, ..., Xp)] € um intervalo de credibilidade a 100(1 — a)%
para 0, representado pela Equacdo (11). Portanto, o intervalo de credibilidade é aquele em que
ha 100(1 — a)% de chances de uma nova estimativa pontual estar contida; no método aplicado,

a equivale a 0,05, acarretando uma probabilidade de 95% para o intervalo de credibilidade.

o
f h(8]x1,X2,...%)d0=1—a,0 < a<1 Equagéo (11)
.

3.3 CLASSIFICACAO DE DESEMPENHO E INFLUENCIA DAS PRINCIPAIS VARIAVEIS

TERMOFISICAS

Nesta etapa, analisam-se o comportamento da habitacdo nos periodos climaticos de
curto prazo (2020), médio prazo (2050) e longo prazo (2080), e determinam-se analises para os
seguintes panoramas: apenas curto prazo, com os resultados para 2020; e para curto, médio e
longo prazo, com os resultados para 2020 a 2080.

A classificacdo de desempenho térmico e energético consiste no calculo e analise dos
quartis obtidos na quantificagdo das incertezas. A ideia € aplicar a analise da dispersdao dos
dados (saidas do modelo), alinhados com as separatrizes com os valores que dividem a
distribuicdo em quatro partes iguais (quartis), determinando quatro niveis de desempenho para
a amostra: insatisfatorio, minimo, intermediario e superior, de modo a estabelecer parametros

de desempenho nos diferentes panoramas ou, ainda, de modo que arquitetos(as) e
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engenheiros(as) consigam replicar o procedimento, relativamente simplificado, de acordo com
a condi¢do particular da edificagdo estudada.

Como ilustra-se na Figura 27, analisando-se os indicadores de desempenho (os graus-
hora ou consumo de energia) das amostras do experimento, o primeiro quartil (Q1) delimita
25% dos dados com menores valores — definindo o intervalo de desempenho superior; o
segundo quartil (Q2) delimita 50% dos dados com menores valores — definindo o intervalo de
desempenho intermedidrio; e o terceiro quartil (Q3) delimita 75% dos dados com menores
valores — definindo o intervalo de desempenho minimo; os valores acima do terceiro quartil

definem o intervalo de desempenho classificado com insatisfatério.

Figura 27 — Intervalos genéricos de classificagdo de desempenho, de acordo com os quartis definidos
dados dados
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Fonte: o autor

A partir dos intervalos de classificacdo definidos, e conhecendo as propriedades
termofisicas mais influentes na resposta do modelo, ¢ possivel sobrepor os dados e observar a
variabilidade nas variaveis de saida (desempenho) em relagcdo as incertezas nas variaveis de
entrada (propriedades termofisicas da envoltoria). Dessa maneira, o(a) projetista pode tomar
decisOes mais assertivas para o desempenho térmico e energético do ambiente construido, no
contexto das mudancas climaticas, definindo, por exemplo, quais propriedades devem ser
consideradas para a construgdo da edificacgdo.

As propriedades investigadas nesta etapa foram as que se destacaram na andlise
preliminar relatada no item Anexo A.3 (ver Quadro 22): absortidncia solar da cobertura,
absortancia solar das paredes externas e transmitancia térmica das paredes externas, capacidade
térmica das paredes externas e fator de ventilacdo das janelas, para o indicador GHR; e
absortancia solar da cobertura, absortancia solar das paredes externas e transmitancia térmica

das paredes externas, para o indicador CR.
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4 RESULTADOS E ANALISES

Neste capitulo, descrevem-se o comportamento dos indicadores de desempenho dos
modelos da amostra e apresentam-se os resultados da aplicacdo do método desenvolvido,
considerando os graus-hora e o consumo para resfriamento em um estudo no clima de Sao
Paulo. Para cada indicador de desempenho (sem e com uso de ar-condicionado), apresentam-
se as estatisticas descritivas, a classificacdo de desempenho proposta e a relagdo entre as

variaveis termofisicas mais importantes € o panorama de desempenho.

4.1 ESTUDO NO CLIMA DE SAO PAULO

4.1.1 Graus-hora para Resfriamento (Sistema de Ventilacdo Natural)

Na Figura 28, ilustra-se a correlagdo entre os graus-hora para resfriamento, conforme as
simulagdes para os diferentes periodos climaticos de Sao Paulo. Os resultados para o horizonte
de curto prazo (2020) e médio prazo (2050) possuem uma correlagdo maior com as saidas dos
modelos no periodo TRY, representadas pelo R? 0,9345 e 0,9188, respectivamente. No cenario
de longo prazo (2080), o R* 0,8737 denota o impacto maior na relagdo entre o desempenho do
passado e do futuro. Desse modo, as relagdes nos diferentes periodos simulados indicam que
quanto mais distante o cenario climatico comparado, menor ¢ a linearidade (maior dispersao

dos dados decorrente das mudangas no clima).



128

Figura 28 — Relag@o entre o graus-hora para resfriamento da habitagdo, em Sao Paulo, de acordo com
as simulacgdes para o periodo TRY e para as progressodes dos periodos climaticos 2020, 2050 e 2080
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Fonte: o autor

Essa condicdo no longo prazo, que sugere maior preocupacdo com os impactos no
desempenho devido a maior elevagao da temperatura no futuro mais distante, ¢ observada na
bibliografia investigada, em diferentes climas do Brasil (Alves; Duarte; Gongalves, 2016;
Guarda et al, 2020; 2023; Invidiata; Ghisi, 2016; Triana; Lamberts; Sassi, 2018).
Especificamente no clima de Sdo Paulo, Nobre ef al. (2011) estudaram a vulnerabilidade da
regido metropolitana, alertando que os riscos serdo maiores devido as temperaturas mais altas,
sinalizando que as tendéncias de temperatura causardo mais dias quentes menos dias frios, mais
noites quentes € menos noites frias (Marengo et al.; Nobre ef al., 2011). Nas proje¢des descritas
por Nobre et al. (2011), estima-se que a temperatura média anual, prevista em um cenario de
altas emissoes globais no final deste século, aumente de 2 °C a 4 °C. Por sua vez, as proje¢des
climaticas que deram origem aos resultados apresentados na Figura 28, apontam elevagao
média na temperatura anual de 0,91 °C no curto prazo (periodo 2020), 2,24 °C no médio prazo
(periodo 2050) e 4,23 °C no longo prazo (periodo 2080), o que explica as diferencas na
correlacdao de desempenho.

As analises especificas para o indicador de graus-hora para resfriamento da habitacao,

no clima de Sao Paulo, relacionando alguns estudos correlatos sdo detalhadas nos subitens a

seguir.
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4.1.1.1 Estatistica descritiva dos efeitos das incertezas

No Quadro 16, descrevem-se valores de parametros estatisticos de incertezas e, nas
Figuras 29 e 30, ilustram-se os diagramas de caixa e as fungdes de densidade de probabilidade
do consumo de energia para resfriamento da habitacdo, de acordo com as simulagdes

considerando os diferentes periodos climaticos em Sao Paulo.

Quadro 16 — Parametros estatisticos de incerteza no graus-hora para resfriamento, de acordo com as
simulagdes para o clima de Sao Paulo, considerando o arquivo climatico TRY e as progressoes para
2020, 2050 e 2080

Parametros estatisticos TRY (1954) 2020 2050 2080
Minima [°Ch] 3,94 32,44 92,33 320,47
Média [°Ch] 273,37 646,30 994,15 1733,81
Mediana [°Ch] 183,12 452,50 780,76 1458,14
Maxima [°Ch] 1274,94 2719,63 3506,45 4908,83
Amplitude [°Ch] 1271,00 2687,19 3414,12 4588,36
Desvio padrao [°Ch] 250,61 526,81 678,95 928,04
Desvio padrio relativo [%] 91,67 81,51 63,29 53,53

Fonte: o autor

Figura 29 — Diagramas de caixa para o graus-hora para resfriamento, de acordo com as simulagdes
para o clima de Sao Paulo, considerando o arquivo climatico TRY e as progressdes para 2020, 2050 e

2080
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Fonte: o autor
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Figura 30 — Fungdes de densidade de probabilidade de graus-hora para resfriamento, de acordo com as
simulagdes para o clima de Sao Paulo, considerando o arquivo climéatico TRY e as progressoes para
2020, 2050 e 2080
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A partir dos resultados obtidos, observa-se um aumento na média de graus-hora de
resfriamento em torno de 136%, 246% e 534% para os periodos de curto, médio e longo prazo,
representados pelos arquivos climaticos 2020, 2050 e 2080, respectivamente, quando
comparados com o periodo climatico de referéncia. A notavel variagdo de desempenho ¢ um
indicio fundamental da relevincia de se considerar essas incertezas de desempenho na
concepcao do ambiente construido, como indicado nas pesquisas anteriores mencionadas.

A variabilidade dos dados em relacdo a média ¢ bastante expressiva, como indicado
pelos elevados valores de desvio padrdo relativo (RSD); quanto maior o RSD, maior a
variabilidade das informagdes em relacdo a média, o que indica um grupo de dados mais
heterogéneo. Quando se analisa esse parametro nas simulagdes com o arquivo TRY, tem-se um
valor 91,67%, e quando se analisa nas simulagdes com os arquivos para os periodos 2020, 2050
e 2080, observa-se uma reducdo para 81,51%, 68,29% e 53,53%, respectivamente. Isso ocorre
porque o aumento das temperaturas promove o aumento dos periodos de desconforto térmico
por calor nas edificacdes analisadas, principalmente nos casos com menores indicadores,
gerando um menor desvio padrdo relativo. Em outras palavras, pode-se dizer que aqueles
modelos que possuem GHR baixo em cendrios mais amenos, passam a apresentar GHR
elevados, fazendo com que o indicador GHR da amostra fique mais homogéneo nesse sentido.
Os dados meteorologicos de 1954 representam caracteristicas de um clima mais oscilante
(variacdo entre temperaturas muito baixas no inverno e altas temperaturas no verdo — ver

Figuras 62 a 64 e Item Anexo C); por exemplo, durante o periodo TRY, a média das
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temperaturas minimas ¢ 16,23 °C e a média das temperaturas méaximas 24,89 °C, enquanto os
mesmos parametros no periodo 2080 sao 19,69 °C e 28,51 °C. Em outras palavras, a constancia
e condi¢ao marcante de um clima mais quente faz com que o desvio padrao relativo seja menor
(o que nao significa, necessariamente, que isso seja bom, ja que o consumo com resfriamento
aumenta sob temperaturas mais elevadas no futuro).

Em comparacdo com os resultados de Triana, Lamberts e Sassi (2018), que analisaram
estratégias de desempenho de uma habitagdo de interesse social em Sao Paulo nos periodos
TRY, 2020 e 2050, nota-se similaridade em alguns indicadores GHR calculados pelos autores,
embora o método aplicado tenha sido diferente — os autores analisaram o desempenho sob
ventilagdo natural tendo como referéncia a temperatura operativa de 26 °C para o calculo. A
amostra dos autores foi obtida a partir da combinacdo de estratégias construtivas envolvendo
cores da envoltoria, isolamento térmico, sombreamento nas janelas e fator de ventilacdo das
janelas. Nas combinagdes, alcangaram-se valores proximos de 50 a 2400 °Ch, no periodo TRY,
e 750 a 7500 °Ch, no periodo 2050, notando-se que os limites minimos ¢ maximos diferem
mais. Tendo em vista que a temperatura limite para resfriamento foi 26 °C, além de outras
definicdes metodologicas, ocorre que as diferencas nos limites obtidos podem ser maiores,
sobretudo nas progressdes.

Para estimativas e analises dos dados mais apuradas, nas Figuras 31 a 34, apresentam-
se as inferéncias bayesianas para o indicador GHR em cada periodo climéatico representativo.
O processo envolve a substitui¢do dos dados originais por combinagdes de intervalos numéricos
em uma grade fina e igualmente espagada, de modo a ampliar a cobertura e precisdo das
informacdes, por meio de 1000 simulagdes de estimativas de densidade de probabilidade, a
partir do conjunto de dados. As fun¢des de densidade de probabilidade sdo acompanhadas pelo
intervalo de credibilidade (regido sombreada) e, junto a elas, apresenta-se o diagndstico de
queima da cadeia de Markov particionada, correspondente as fatias verticais (seis intervalos)
da estimativa de densidade, aos graficos de rastreamento, a dispersao ou defasagem dos valores
da cadeia em relacdo a seus valores anteriores e a autocorrelacdo da amostra, ou correlograma,
que refere-se ao grau de correlagdo das mesmas varidveis entre dois intervalos de tempo

sucessivos.
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Figura 31 — Inferéncia bayesiana para o graus-hora para resfriamento, para o arquivo TRY (1954)
(a) fungdes de densidade de probabilidade de graus-hora para resfriamento (comparagdo entre
abordagem bayesiana e frequentista)
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Figura 32 — Inferéncia bayesiana de graus-hora para resfriamento, para o periodo 2020
(a) fungdes de densidade de probabilidade de graus-hora para resfriamento (comparagéo entre
abordagem bayesiana ¢ frequentista)

0.0020— —— Bayesiana
—— Frequentista
0.0015+
]
s
<
]
%0.0010—
e}
2
&
0.0005—
00000__["-_“”“"”"]['”"“””I”“I"”III —

I
0 500 1000 1500 2000 2500 3000
GHR [°Ch]

(b) diagnostico de queima da cadeia de Markov particionada

Intervalos das . Dispersao dos .
. Graficos de P Autocorrelaciao
cadeias valores das

.. rastreamento . da amostra
particionadas cadeias

1/6 do intervalo

2/6 do intervalo

3/6 do intervalo

4/6 do intervalo

5/6 do intervalo

Fonte: o autor



134

Figura 33 — Inferéncia bayesiana de graus-hora para resfriamento, para o periodo 2050
(a) fungdes de densidade de probabilidade de graus-hora para resfriamento (comparagéo entre
abordagem bayesiana e frequentista)
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Figura 34 — Inferéncia bayesiana de graus-hora para resfriamento, para o periodo 2080
(a) funcdes de densidade de probabilidade de graus-hora para resfriamento (comparacao entre
abordagem bayesiana e frequentista)
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De modo geral, observa-se que a amostra e as simulagdes de inferéncia bayesiana
acarretam bons resultados, dado o carater estacionario do logaritmo da fungdo de densidade
estimada por amostragem por fatias em sua extensdo. Os graficos de rastreamento sdo
importantes para avaliar a mistura da cadeia; o ideal ¢ um padrdo no qual as cadeias se misturam
e ndo apresentem uma tendéncia especifica (no mesmo estado por muito tempo), sem uma
grande variacdo de valores no eixo vertical ou muitas etapas consecutivas em uma direcao
(inclina¢do constante ao longo das iteragdes, no eixo horizontal) — demonstrando que elas

convergiram para um certo valor do parametro e se mantiveram nessa regido durante a
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amostragem. A dispersdo dos valores da cadeia indica boa exploracdao da parte posterior e as
autocorrelagdes também permitem verificar a convergéncia, pela sua rapida redugao.

As simulagdes demonstram que os valores do indicador graus-horas de resfriamento
com maiores probabilidades de ocorréncia nos periodos TRY (1954), 2020, 2050 ¢ 2080
correspondem, respectivamente, a aproximadamente 60 °Ch, 230 °Ch, 450 °Ch e 1000 °Ch.
Esse aumento de GHR significa maior desconforto térmico para os usuarios.

Relacionando o aumento no indicador GHR com o aumento do desconforto por calor,
pode-se abordar a pesquisa de Alves, Duarte ¢ Gongalves (2016). Os autores investigaram o
desempenho de edificacdes reais e por meio de simulagdes computacionais e analisaram o
conforto térmico adaptativo em cenarios climaticos futuros, avaliando mudancas climaticas em
Sao Paulo. Os cendrios simulados compreenderam os periodos denominados como presente
(1975-2005), futuro proximo (2015-2044), futuro intermediario (2045-2074) o futuro distante
(2076-2096). Os resultados comprovaram a evolucao e o aumento de desconforto por calor nas

condi¢des de progressdes climaticas, associadas as ondas de calor.

4.1.1.2 Classifica¢ao de desempenho

Para o horizonte de curto prazo, definem-se quatro niveis representativos de
desempenho térmico, conforme o GHR, como ilustram-se nas Figuras 35 e 36. E para os
horizontes de curto, médio e longo prazo, definem-se outros quatro niveis representativos de

desempenho térmico, como ilustram-se nas Figuras 37 e 38.

Figura 35 — Inferéncia bayesiana e niveis de desempenho definidos para o graus-hora para
resfriamento, considerando os experimentos para curto prazo (2020), em Sdo Paulo
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Figura 36 — Niveis de desempenho definidos para o graus-hora para resfriamento, de acordo com a
estatistica descritiva e inferéncia bayesiana dos dados, considerando os experimentos para curto prazo
(2020), em Sao Paulo
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Figura 37 — Inferéncia bayesiana e niveis de desempenho definidos para o graus-hora para
resfriamento, considerando os experimentos para curto (2020), médio (2050) e longo (2080) prazo, em
Sdo Paulo
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Figura 38 — Niveis de desempenho definidos para o consumo de energia para resfriamento, de acordo
com a estatistica descritiva e inferéncia bayesiana dos dados, considerando os experimentos para curto
(2020), médio (2050) e longo (2080) prazo, em Sao Paulo
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Fonte: o autor

Para o horizonte de curto prazo (Figura 36), os casos com GHR entre 32,44 °Ch e 227,68
°Ch sdo classificados no nivel de desempenho superior; entre 227,69 °Ch e 452,50 °Ch como
nivel intermediario; entre 452,51 °Ch e 939,10 °Ch como nivel minimo; e entre 939,11 °Ch e
2719,63 °Ch como nivel insatisfatério. Por sua vez, para os horizontes de curto, médio e longo
prazo (Figura 38), os niveis representativos de desempenho térmico apresentam como limites
os valores de 32,44 °Ch e 448,89 °Ch para o nivel superior; 448,90 °Ch e 921,50 °Ch para o
nivel intermedidrio; 921,51 °Ch e 1532,94 °Ch para o nivel minimo; ¢ 1532,95 °Ch e 4908,03
°Ch para o nivel insatisfatorio.

Observa-se que para o segundo horizonte (curto, médio e longo prazo), os valores
limites apresentam um aumento de quase duas vezes quando comparados com o horizonte de
curto prazo, indicando um aumento na quantidade de horas em desconforto térmico nos
edificios analisados devido as alteragdes no clima. Como o modelo de classificagdo considera
a distribuicao dos dados das simulacdes, essa adaptacao dos niveis de desempenho era esperada,
possibilitando que a classificacdo de desempenho seja ajustada ao longo do ciclo de vida do

ambiente construido.

4.1.1.3 Influéncia de variaveis termofisicas na classificagdo de desempenho

Considerando os experimentos para curto (2020) prazo, segundo o indicador de graus-
hora para resfriamento e de acordo com as varidveis termofisicas mais influentes, a variagao de
desempenho térmico ¢ ilustrada na Figura 39. De modo anéalogo, para os experimentos para

curto (2020), médio (2050) e longo (2080) prazo, a variacdo ¢ ilustrada na Figura 40.



139

Figura 39 — Analise de desempenho para os graus-hora para resfriamento, de acordo com as cinco
variaveis termofisicas mais influentes, considerando os experimentos para curto (2020) prazo
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Figura 40 — Analise de desempenho para os graus-hora para resfriamento, de acordo com as cinco
variaveis termofisicas mais influentes, considerando os experimentos para curto (2020), médio (2050)
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No curto prazo (Figura 39), observa-se que o desempenho superior da habitacdo ¢
alcancado por meio de absortancia solar da cobertura igual a 0,4, absortancia solar das paredes
externas igual a 0,2, transmitancia térmica das paredes externas igual a 1,65 W/m?K, capacidade
térmica das paredes externas igual a 445 kJ/m?K e fator de ventilacdo das janelas igual a 0,9.
Percebe-se, ainda, que as cores mais escuras consideradas na envoltéria (absortancia solar 0,6

e 0,8), transmitancia térmica das paredes externas de 3,02 e 4,4 W/m?K, capacidade térmica
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baixa (40 kJ/m?K) e fator de ventilacdo das janelas baixo (0,2) estdo associados a condigdes de
desempenho minimo ou insatisfatdrio (piores casos) para a habitacdo naturalmente ventilada.

Para os modelos com menores GHR, obtiveram-se valores proximos de 32°Ch para o
curto prazo (2020), 100°Ch para o médio prazo (2050) e 342°Ch para o longo prazo (2080),
representando um aumento de quase 200% e 900% no médio e longo prazo, respectivamente.
Da mesma forma, os modelos com maiores GHR apresentaram valores em torno de 2700°Ch
para o curto prazo, 3500°Ch para o médio prazo, ¢ 4900°Ch para o longo prazo, ou seja, um
aumento de quase 30% e 80% no médio e longo prazo, respectivamente. Apesar desse impacto
das alteragdes climaticas no GHR, todos os casos mantiveram a classificacdo de nivel de
desempenho, sendo nivel superior nos menores GHR e nivel insatisfatorio nos maiores. Nesse
sentido, verifica-se a relevancia da escolha das propriedades das envoltorias para um bom
desempenho térmico e energético nos cendrios atuais e futuros.

Nas classificagdes de desempenho convém analisar, particularmente, o fato de que a
absortancia solar da cobertura igual a 0,4 resultou em niveis de desempenhos melhores do que
a absortancia solar da cobertura igual a 0,2, assim como a absortancia solar da cobertura igual
a 0,8 resultou em niveis de desempenhos melhores do que a absortancia solar da cobertura igual
a 0,6. Essas aparentes distor¢des inesperadas podem ser justificadas pela limitagdo da cobertura
do campo amostral (nimero de modelos), além do fato de a resposta global do modelo ser
associada a mais parametros (combinagdo de configuragdes da amostra).

O padrao de comportamento das varidveis se mantém para as analises para o médio e
longo prazo (Figura 40). No entanto, quando se comparam as mesmas caracteristicas
construtivas, nota-se uma maior dificuldade em se alcangar niveis de desempenhos superiores
nos cenarios futuros, mesmo com a adaptagdo dos limites de classificagdo.

Para um entendimento mais aprofundado acerca das alteracdes de desempenho, que se
associam a resiliéncia do ambiente construido, na Figura 63 apresenta-se a correlagdo entre as
variaveis termofisicas mais influentes nos graus-hora para resfriamento e o desvio padrao
relativo de desempenho das amostras simuladas, considerando os experimentos para curto
(2020), médio (2050) e longo (2080) prazo. Convém revisar que, como notado na bibliografia,
o RSD configura uma medida de resiliéncia do ambiente construido; quanto menor o valor,

menor os desvios de desempenho por causa da alteragdo no clima.
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Figura 41 — Correlagdo entre as variaveis termofisicas mais influentes nos graus-hora para
resfriamento e o desvio padrdo relativo de desempenho das amostras simuladas, em Sao Paulo,
considerando os experimentos para curto (2020), médio (2050) e longo (2080) prazo
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Fonte: o autor

Observa-se que os modelos com melhores desempenho, ou seja, com valores mais
baixos de absortancia solar na envoltdria e transmitancia térmica das paredes, maior capacidade
térmica das paredes externas e maior fator de ventilagdo, apresentam valores de RSD maiores.
Isso demonstra que esses modelos sao mais sensiveis a desvios de desempenho decorrentes das
alteragdes climaticas. Enquanto os modelos com tendéncia de ocasionar niveis de desempenho
inferiores apresentam menor RSD, o que indica menor variabilidade no nivel de desempenho
(as repostas dos modelos ja sdo ruins nos cenarios atuais; consequentemente, t€m menos
margem para piorar).

Em termos quantitativos, essa diferenca nos valores de RSD chega a cerca de 15 pontos
percentuais (pp) para a absortincia solar da cobertura e das paredes externas, com reducdo de
85% para 70%; e 10 pp para a transmitancia térmica das paredes. Para a capacidade térmica das
paredes externas e o fator de ventilacao das janelas, no entanto, observou-se uma diferenga

acima de 30 pp e 20 pp, respectivamente.
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De qualquer forma, as habita¢des, em geral, devem passar por impactos relevantes no
indicador graus-hora de resfriamento no contexto climatico futuro, afetando o seu desempenho.
Desse modo, a escolha das defini¢des construtivas ¢ determinante para que se tenha edificagdes
mais eficientes tanto nas condigdes meteorologicas atuais quanto futuras. A manutencao de um
padrdo no comportamento das varidveis pode auxiliar projetistas e pesquisadores no desafio de

se construir edificacdes mais resilientes.

4.1.2 Consumo de Energia para Resfriamento (Sistema de Ventilagao Natural Combinada com

Uso de Ar-Condicionado)

Na Figura 42, ilustra-se a correlag@o entre o consumo para resfriamento da habitacao,
em Sdo Paulo, de acordo com as simulac¢des para o periodo TRY e para as progressdes dos

periodos climaticos 2020, 2050 e 2080.

Figura 42 — Relacdo entre o consumo para resfriamento da habitagdo, em Sao Paulo, de acordo com as
simulagdes para o periodo TRY e para as progressdes dos periodos climaticos 2020, 2050 ¢ 2080
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Assim como observado no item 4.1.1 para o indicador GHR, os resultados para o
horizonte de curto prazo (2020) e médio prazo (2050) possuem uma correlagdo maior com as
saidas dos modelos no periodo TRY, com R? 0,966 e 0,9278, respectivamente. No longo prazo
(2080), o R? ¢ 0,8626, indicando que quanto mais distante o cendrio climatico comparado,

menor ¢ a linearidade. Ademais, nota-se que a ndo linearidade entre as simulagdes para os



143

periodos TRY e 2080 demonstram um maior distanciamento dos padrdoes de consumo para
refrigerar do que se tem atualmente.

As anélises para o indicador de consumo de energia para resfriamento da habitagcdo, no
clima de Sao Paulo, sdo detalhadas nos subitens a seguir, relacionando alguns estudos

correlatos.

4.1.2.1 Estatistica descritiva dos efeitos das incertezas

No Quadro 17, descrevem-se valores de parametros estatisticos de incertezas e, nas
Figuras 43 e 44, ilustram-se os diagramas de caixa e as fung¢des de densidade de probabilidade
do consumo de energia para resfriamento da habitacdo, de acordo com as simulagdes

considerando os diferentes periodos climaticos em Sao Paulo.

Quadro 17 — Parametros estatisticos de incerteza no consumo de energia para resfriamento, de acordo
com as simulagdes para o clima de Sao Paulo, considerando o arquivo climatico TRY e as progressdes
para 2020, 2050 ¢ 2080

Parametros estatisticos TRY (1954) 2020 2050 2080
Minima [kWh/ano] 316,59 686,08 1366,22 2753,24
Média [kWh/ano] 1283,74 2410,66 3403,06 5043,16
Mediana [kWh/ano] 1149,01 2239,86 3248,46 4934,97
Maxima [kWh/ano] 2946,73 4836,36 6158,13 8339,62
Amplitude [kWh/ano] 2630,14 4150,28 4791,91 5586,38
Desvio padrao [kWh/ano] 647,31 1059,00 1196,48 1382,60
Desvio padrao relativo [%] 50,43 43,93 35,16 27,42

Fonte: o autor

Figura 43 — Diagramas de caixa para o consumo de energia para resfriamento, de acordo com as
simulagoes para o clima de Sdo Paulo, considerando o arquivo climatico TRY e as progressoes para
2020, 2050 e 2080

9000 -
8000 BE
7000 5
2 6000 = -
§ 5000 - ! .
& 4000 — : : .
e _ : i
& 3000 e 4
2000 — ! - i
1000 i
0 | -
I I I I
TRY (1954) 2020 2050 2080

Fonte: o autor




144

Figura 44 — Fungdes de densidade de probabilidade de consumo de energia para resfriamento, de
acordo com as simulag¢des para o clima de Sao Paulo, considerando o arquivo climatico TRY e as
progressdes para 2020, 2050 ¢ 2080
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Fonte: o autor

Por meio dos resultados de desempenho simulados, de acordo com o experimento,
observa-se, respectivamente, um aumento na média de consumo para resfriamento das amostras
de quase 90%, 165% e 300% no consumo, quando se comparam as simula¢des considerando o
periodo climédtico de referéncia e as progressoes para os periodos curto, médio e longo prazo,
representado pelos arquivos climaticos 2020, 2050 e 2080.

Além disso, em termos de variabilidade de desempenho, conforme o conjunto de dados,
¢ interessante observar a dispersao dos resultados nos diferentes periodos climaticos, conforme
as minimas, maximas, amplitude e fung¢des de densidade de probabilidade, por exemplo. Nota-
se que, com as progressoes de clima, ha uma dispersao maior nos valores, com a predominancia
de maiores consumos para resfriamento. Quando se analisa o desvio padrdo relativo do
consumo de energia para resfriamento nas simulagdes com o arquivo TRY, tem-se um valor
50,43%, e quando se analisa o desvio padrao relativo do consumo de energia para resfriamento
nas simulag¢des com os arquivos para os periodos 2020, 2050 e 2080, observa-se uma reducao
para 43,93%, 35,16% e 27,42%, respectivamente.

Nas Figuras 45 a 48, apresentam-se as inferéncias bayesianas para o consumo em cada
periodo climatico representativo. As fungdes de densidade de probabilidade sdo acompanhadas
pelo intervalo de credibilidade (regido sombreada) e, junto a elas, apresenta-se o diagnostico de
queima da cadeia de Markov particionada, correspondente as fatias verticais (seis intervalos)
da estimativa de densidade, aos graficos de rastreamento, a dispersao ou defasagem dos valores

da cadeia em relacao a seus valores anteriores e a autocorrelagdo da amostra.
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Figura 45 — Inferéncia bayesiana para o consumo de energia para resfriamento, de acordo com as
simulagdes para o clima de Sao Paulo, considerando o arquivo climatico TRY (1954)
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Figura 46 — Inferéncia bayesiana de consumo de energia para resfriamento, para o periodo 2020
(a) fungdes de densidade de probabilidade de consumo de energia para resfriamento (comparacao
entre abordagem bayesiana e frequentista)
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Figura 47 — Inferéncia bayesiana de consumo de energia para resfriamento, para o periodo 2050
(a) funcdes de densidade de probabilidade de consumo de energia para resfriamento (comparagao
entre abordagem bayesiana e frequentista)
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Figura 48 — Inferéncia bayesiana de consumo de energia para resfriamento, para o periodo 2080
(a) fungdes de densidade de probabilidade de consumo de energia para resfriamento (comparacao
entre abordagem bayesiana e frequentista)
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Em resumo, as fun¢des de densidade de probabilidade e os diagndsticos de inferéncia
bayesiana indicam bons resultados de dispersao dos valores da cadeia, com rapida convergéncia
dos dados.

As simulagdes demonstram que os valores de consumo de energia para resfriamento
com maiores probabilidades de ocorréncia nos periodos TRY (1954), 2020, 2050 e 2080
correspondem, respectivamente, a aproximadamente 700 kWh/ano, 1500 kWh/ano, 2500
kWh/ano e 3750 kWh/ano. Tomando o periodo 2020 como atual, o consumo de 1500 kWh/ano
¢ relativamente coerente com os dados do ultimo levantamento de consumo médio da classe

residencial do estado de Sao Paulo — 2256 kWh/ano, em 2022 (Brasil, 2023b); convém ponderar
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que, no levantamento da EPE, analisa-se o consumo de todas as unidades residenciais juntas,
independentemente do padrao da moradia ou da classe social da populagao.

Fazendo uma analise de consumo por metro quadrado, nota-se que o consumo
aproximado no periodo TRY, de 18,82 kWh/m?ano, aumenta para 40,32 kWh/m?ano no periodo
2020, 67,20 kWh/m?ano no periodo 2050 e 100,81 kWh/m?ano no periodo 2080. Comparando
esses indices de consumos com maiores probabilidades de ocorréncia no ambito da amostra
simulada com os resultados para uma habitagdo de interesse social tipica estudada por Triana,
Lamberts e Sassi (2018), percebe-se uma similaridade maior no consumo para a simulagao no
periodo TRY. Os autores observaram possivel aumento de 140% no consumo para resfriamento
até 2050, sendo que o aumento previsto para o periodo 2050 foi de 45,92 kWh/m?ano e o
simulado no periodo TRY foi de 19,12 kWh/m?ano.

4.1.2.2 Classifica¢do de desempenho

De acordo com o consumo simulado para o horizonte de curto prazo, definem-se quatro
niveis representativos de desempenho, como ilustram-se nas Figuras 49 e 50, e para os
horizontes de curto, médio e longo prazo, definem-se outros quatro niveis representativos de

desempenho, como ilustram-se nas Figuras 51 e 52.

Figura 49 — Inferéncia bayesiana e niveis de desempenho definidos para o consumo de energia para
resfriamento, considerando os experimentos para curto prazo (2020), em Sio Paulo
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Figura 50 — Niveis de desempenho definidos para o consumo de energia para resfriamento, de acordo
com a estatistica descritiva e inferéncia bayesiana dos dados, considerando os experimentos para curto
prazo (2020), em Sdo Paulo
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Figura 51 — Inferéncia bayesiana e niveis de desempenho definidos para o consumo de energia para
resfriamento, considerando os experimentos para curto (2020), médio (2050) e longo (2080) prazo, em
Sao Paulo
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Figura 52 — Niveis de desempenho definidos para o consumo de energia para resfriamento, de acordo
com a estatistica descritiva e inferéncia bayesiana dos dados, considerando os experimentos para curto
(2020), médio (2050) e longo (2080) prazo, em Sao Paulo
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Os limites dos niveis representativos de desempenho térmico para o horizonte de curto
prazo (Figura 50) sdo 686,08 kWh/ano e 1545,88 kWh/ano para o nivel superior; 1548,89
kWh/ano e 2239,86 kWh/ano para o nivel intermediario; 2239,87 kWh/ano ¢ 3051,01 kWh/ano
para o nivel minimo; e 3051,02 kWh/ano e 4836,36 kWh/ano para o nivel insatisfatorio. Da
Figura 52, para os horizontes de curto, médio e longo prazo, os limites de classificacdo sdo
686,08 kWh/ano e 2356,74 kWh/ano para o nivel superior; 2356,75 kWh/ano e 3439,14
kWh/ano para o nivel intermediario; 3436,15 kWh/ano e 4577,87 kWh/ano para o nivel
minimo; e 4577,88 kWh/ano e 8339,62 kWh/ano para o nivel insatisfatorio.

Assim como no indicador graus-hora de resfriamento, para o consumo de energia para
refrigeracdo obteve-se um aumento nos valores limites dos niveis de desempenho nos
horizontes de curto, médio e longo prazo, caracterizando um aumento da temperatura. Neste
caso, esse aumento foi menos expressivo, apresentando-se com cerca de 50% maior que os

obtidos para o horizonte de curto prazo.

4.1.2.3 Influéncia de variaveis termofisicas na classificacdo de desempenho

Na Figura 53, ilustra-se a variagdo de desempenho para o consumo de energia para
resfriamento, de acordo com as trés variaveis termofisicas mais influentes, em Sdo Paulo,
considerando os experimentos para curto (2020) prazo, e, de modo analogo, na Figura 54,
ilustra-se essa andlise considerando os experimentos para curto (2020), médio (2050) e longo

(2080) prazo.

Figura 53 — Anélise de desempenho para o consumo de energia para resfriamento, de acordo com as
trés variaveis termofisicas mais influentes, em Sao Paulo, considerando os experimentos para curto
(2020) prazo
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Figura 54 — Analise de desempenho para o consumo de energia para resfriamento, de acordo com as
trés variaveis termofisicas mais influentes, em Sdo Paulo, considerando os experimentos para curto
(2020), médio (2050) e longo (2080) prazo
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Na andlise de curto prazo (Figura 53), observa-se que o desempenho superior da
habitagdo ¢ alcancado por meio de absortancia solar da cobertura igual a 0,4, absortancia solar
das paredes externas igual a 0,2 e transmitancia térmica das paredes externas igual a 1,65
W/m?K. Percebe-se, ainda, que as cores mais escuras consideradas na envoltdria (absortancia
solar 0,6 e 0,8) e transmitincia térmica das paredes externas de 3,02 e 4,4 W/m?K estdo mais
associadas a condi¢des de desempenho minimo ou insatisfatorio (piores casos) de consumo de
energia.

Quando se estende essas analises para o médio e longo prazo o padrio de
comportamento das variaveis se mantém: melhor desempenho com absortancia solar 0,2 e 0,4
e transmitincia térmica das paredes 0,27 e 1,65 W/m?K. No médio prazo, com essas
caracteristicas construtivas, observa-se que ainda ¢ possivel alcangar niveis de desempenho
superiores, no ambito da amostra. Porém, pelos critérios adotados, no longo prazo, os modelos
com melhores niveis de desempenho ficam no intervalo intermedidrio — ainda que possuam
cores claras na envoltdria e baixa transmitancia térmica nas paredes — em virtude da maior
severidade de alteracao climatica no periodo de 2071 a 2100.

De forma mais especifica, quando analisados o consumo de energia para resfriamento
até o longo prazo (Figura 54), para os melhores casos, notam-se valores de cerca 700 kWh/ano
para o curto prazo (2020), 1400 kWh/ano para o médio prazo (2050) e 2800 kWh/ano para o
longo prazo (2080), representando um aumento de 100% e 300% no médio e longo prazo,
respectivamente. Esse aumento foi responsavel pela passagem da classificagao de nivel superior

para o curto e médio prazo para o nivel intermediario no longo prazo. De forma analoga,
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analisando os piores casos, tem-se um aumento do consumo de energia de aproximadamente
4900 kWh/ano no periodo de curto prazo (2020), 6200 kWh/ano no médio prazo (2050) e 8300
kWh/ano, o que corresponde a um aumento em torno de 27% no médio prazo e 70% no longo
prazo. Nesses casos, nos trés periodos analisados, a edificacdo foi classificada como nivel
insatisfatorio.

Assim como observado para o indicador de desempenho GHR, nota-se que a absortancia
solar da cobertura igual a 0,4 resultou em niveis de desempenhos melhores do que a absortancia
solar da cobertura igual a 0,2, assim como a absortancia solar da cobertura igual a 0,8 resultou
em niveis de desempenhos melhores do que a absortancia solar da cobertura igual a 0,6. Quanto
menor a absortancia solar (cor clara), menor a absor¢do de calor pela cobertura e/ou paredes
externas, o que, a principio favorece o desempenho térmico e energético do ambiente
construido; embora seja necessario levar em conta que ha um conjunto de combinagdes obtidas
pela amostragem definida.

Para um entendimento mais aprofundado acerca das alteracdes de desempenho, que se
associam a resiliéncia do ambiente construido, na Figura 55, ilustra-se a correlagdo entre as
variaveis termofisicas mais influentes no consumo de energia para resfriamento e o desvio
padrdo relativo de desempenho das amostras simuladas, em Sdo Paulo, considerando os
experimentos para curto (2020), médio (2050) e longo (2080) prazo. Convém revisar que, cOmo
notado na bibliografia, o RSD configura uma medida de resiliéncia do ambiente construido;

quanto menor o valor, menor os desvios de desempenho por causa da alteragdo no clima.

Figura 55 — Correlagdo entre as variaveis termofisicas mais influentes no consumo de energia para
resfriamento e o desvio padrao relativo de desempenho das amostras simuladas, em Sdo Paulo,
considerando os experimentos para curto (2020), médio (2050) e longo (2080) prazo

(a) absortancia solar da (b) absortancia solar das (c) transmitancia térmica das
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Os modelos com menor absortancia solar na envoltéria (com melhores desempenhos),
apresentam RSD ligeiramente maiores (em torno de 10 pp), indicando que estdo mais sujeitos
a desvios de desempenho em virtude das mudancas climaticas, como notado para o consumo
para resfriamento. Essa condi¢ao ¢ parecida, embora menos expressiva, quando se analisa a
correlacdo do RSD e da transmitancia térmica das paredes externas, principalmente para os
modelos com 1,65 W/m?K.

Portanto, ocorre que habitagdes com bom desempenho (baixo consumo para
resfriamento) no contexto climatico atual tém uma tendéncia a sofrerem maiores perturbagdes
em seu comportamento nos diferentes cendrios futuros, porque sdo mais sensiveis a impactos
que acarretam redugdo de desempenho. Por outro lado, ha uma tendéncia de as propriedades
que causam niveis de desempenho inferiores ocasionem um RSD menor, ou seja, os modelos
com alta absortancia solar na envoltdria e alta transmitincia térmica nas paredes externas ja
apresentam respostas ruins nos cenarios climaticos atuais, e, portanto, tem menos margem para
piorar.

De todo modo, independentemente das defini¢des construtivas, as habitagdes sofrerao
impactos importantes em seu desempenho, sobretudo as que sdo tidas como ‘mais eficientes’
ou com ‘desempenho satisfatério’ em abordagens de simulagdes com as condigdes

meteorologicas do passado.

4.1.3 Consideragdes Gerais sobre o0 Desempenho Térmico e Energético de Habitagdes para o

Futuro

Os resultados descritos para o graus-hora e consumo de energia para resfriamento de
habitagdes de interesse social em Sao Paulo direcionam algumas anélises e consideragdes
importantes no que concerne a habitagdes para o futuro, complementando algumas observagdes
recentemente estabelecidas na bibliografia correlata.

Por meio do expressivo aumento no indicador de graus-hora para resfriamento nos
periodos de progressdo, constata-se que andlise conjunta do desempenho do ambiente
construido naturalmente ventilado e artificialmente condicionado € necessaria. Tendo em vista
que os graus-hora para resfriamento foram quantificados segundo o conforto térmico
adaptativo, seu aumento (superior a 500% até o final do século) aponta a demanda de uso de
aparelhos de ar-condicionado — ja em expansdo de uso no setor habitacional (Abrahdo; Souza,

2021; PROCEL/Eletrobras, 2019) —, assim como sugere a bibliografia recente (Bracht et al.,
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2024; Guarda, 2023; Hamdy et al., 2017). Guarda (2023) relata que os aparelhos de ar-
condicionado caracterizam uma solu¢do importante para a habitabilidade, em termos de
conforto térmico, do ambiente construido sob condi¢cdes ambientais futuras.

Enfatizando a relacdo de variaveis termofisicas com o desempenho de habitacdes
naturalmente ventiladas no clima de Sao Paulo, de modo similar a avaliagdo de Triana,
Lamberts e Sassi (2018), o uso de cores claras na envoltoria, isolamento e massa térmica das
paredes externas, e ventilagdo natural sdo estratégias passivas necessarias para melhores niveis
de desempenho em diferentes periodos da vida util da construcdo, apesar de nao serem
suficientes para assegurar isso. Nesse sentido, os elevados valores de RSD indicam que a
manuten¢do do bom desempenho — associado a resiliéncia — do ambiente naturalmente
ventilado em diferentes periodos climaticos ¢ mais dificil do que quando o ambiente ¢
condicionado também por ar-condicionado (RSD menores do que os observados para a situagao
de ventilagdo natural).

Para o desempenho pelo CR, além do uso e cores claras, ¢ pertinente comentar sobre os
valores de transmitancia térmica das paredes externas. Reduzir o valor da transmitancia térmica
possibilita reduzir o consumo de energia, impactando significativamente o fluxo de calor na
envoltoria (Rodrigues et al., 2024). Nesse sentido, assim como este estudo, Rodrigues, Parente
e Fernandes (2024) também mostraram que baixa transmitancia térmica € favoravel a robustez
as mudancas climaticas, porque o consumo energético futuro ¢ menor em edificagdes com
maior isolamento térmico. Contudo, também se destaca que o isolamento excessivo
(transmitancia térmica muito baixa), € prejudicial para o desempenho, ja que afeta a dissipagdo
de calor interno em cenarios de maiores temperaturas no futuro. De acordo com Rodrigues,
Parente e Fernandes (2024), que investigaram transmitincias térmicas ideais (intervalo de 0,05
a 1,25 W/m?K) em cenarios de mudancgas climaticas no Brasil, o isolamento excessivo nao ¢
muito vantajoso no clima de Sao Paulo, visto que valores muito baixos acarretam maior
demanda de energia. Assim, a transmitancia térmica 1,65 W/m?K analisada nesta pesquisa
(relativamente proxima do limite superior 1,25 W/m?K avaliado por Rodrigues, Parente e
Fernandes (2024)) se mostra mais adequada.

De modo complementar, cumpre salientar que as estratégias construtivas devem mudar
com a evolucao (aquecimento) do clima, sugerindo que os projetistas devem estudar estratégias
diferentes, avaliando como o clima se altera em cada regiao (Rodrigues; Parente; Fernandes,
2024). Assim, para as defini¢cdes construtivas, importa considerar as mudancas de classificagdes

climaticas, por exemplo, como vem sendo proposto em etapas de pesquisas focadas nesse
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campo (Beck er al., 2018; Rodrigues; Parente; Fernandes, 2024; Silva et al., 2024). As
atualizagdes em orienta¢des normativas de desempenho de edificagdes podem ser baseadas nos
resultados apresentados € em novas classificacdes climaticas, direcionando requisitos para
parametros termofisicos que auxiliem profissionais em tomadas de decisdo sobre estratégias
construtivas para o futuro. Por ultimo, convém ponderar que essas estratégias devem ser
associadas, baseadas em combinagdes de medidas que resultem em construgdes mais

preparadas para os desafios climaticos previstos.
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5 CONCLUSOES

Diante da relevancia e oportunidade de pesquisas referentes ao desempenho térmico e

energético de edificagdes residenciais brasileiras, abrangendo os efeitos e riscos das mudangas

climaticas, as contribui¢des deste trabalho abarcaram o desenvolvimento de um método de

analise e, particularmente, a avaliagdo de parametros de desempenho de habitagdes de interesse

social considerando incertezas no clima de Sdo Paulo. Nesse sentido, o método desenvolvido e

os resultados analisados podem orientar um procedimento simplificado para que profissionais

da 4area possam analisar solu¢des de desempenho térmico e energético para edificagdes

preparadas para o futuro de curto e de longo prazo.

a)

b)

d)

A aplicagdo do método demonstrou que:

Ignorar os efeitos das alteracdes no clima causam diferengas entre o desempenho
avaliado atualmente e o desempenho previsto em situacdes de mudancgas climaticas.
Para o desempenho do ambiente naturalmente ventilado, em relagao ao periodo TRY, a
elevacdo nos graus-hora para resfriamento fica em torno de 136%, 246% e 534% no
curto (2020), médio (2050) e longo prazo (2080). E para o desempenho da habitagdao
com o uso de ar-condicionado, o aumento do consumo é de cerca de 90%, 165% e 300%
no curto (2020), médio (2050) e longo prazo (2080);

No clima de Sdo Paulo, ha uma correlacao maior (R>> 0,9) entre o desempenho térmico
e energético de habitagdes entre os cenarios climaticos mais proximos (curto ou médio
prazo);

A inclusdo da incerteza de desempenho pode proporcionar estimativas de desempenho
mais adequadas e a consideragao das varidveis mais influentes pode facilitar e promover
decisdes mais adequadas ao ambiente construido. Portanto, em estudos de desempenho
térmico e energético, para resultados mais assertivos, as analises por meio de simulagao
nao devem ser deterministicas, mas sim probabilisticas;

Uma vez que as habitagcdes, usualmente, sdo construidas para durar, pelo menos, 50
anos, e reconhecendo o comprovado impacto das mudangas climaticas no desempenho
térmico e energético do ambiente construido, as andlises de medidas relacionadas a
resiliéncia, como o RSD calculado, podem ajudar nas definicdes de estratégias
construtivas;

A andlise da influéncia de varidveis termofisicas na classificacdo de desempenho nos

diferentes cendrios climaticos de Sao Paulo mostraram que, para a habitacdo
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condicionada naturalmente (analisada por meio do indicador GHR), melhores resultados
sdo alcangados com absortancia solar da envoltoria igual a 0,2 e 0,4, transmitancia
térmica igual a 1,65 W/m?K, capacidade térmica igual a 445 kJ/m?K e fator de ventilagao
das janelas externas igual a 0,9; e, para a habitacdo condicionada artificialmente
(analisada por meio do indicador CR), melhores resultados sdo alcangados com
absortancia solar da envoltodria igual a 0,2 e 0,4 e transmitancia térmica igual a 0,27 e
1,65 W/m?K;

As defini¢des construtivas sao determinantes para que a habitacdo seja mais eficiente
em diferentes periodos e a manutengdo de um padrao no comportamento das varidveis
pode auxiliar projetistas e pesquisadores no desafio de se construir edificios mais
resilientes. E necessario observar que as habitagdes com defini¢des construtivas mais
eficientes sdo, também, as mais suscetiveis a impactos (variagdes de desempenho)
decorrentes de altera¢des no clima, de acordo com os maiores valores de RSD.

Essas contribui¢des da pesquisa sdo oportunas a atual demanda de conhecimento sobre

dificuldades de se considerar alteragoes no clima. Quanto maior o conhecimento sobre o tema,

maior a possibilidade de resiliéncia as mudangas. Por fim, ¢ evidente que esta pesquisa nao

soluciona as questdes ambientais abarcadas pelo tema discutido, mas pode ajudar na preparagao

de moradias para o futuro.

5.1

b)

LIMITACOES DO TRABALHO

As seguintes limitagdes do trabalho devem ser observadas:

A revisdo sistematica foi desenvolvida no final de 2022. Portanto, algumas pesquisas
mais recentes que, eventualmente, possam ter contribuido com defini¢des e atualizagdes
para procedimentos mais assertivos ou mais simplificados na area de estudo ndo foram
consideradas para a execucao das etapas finais desta tese;

As andlises consideraram apenas o cenario SRES-A2 do IPCC. Nesse sentido, as
progressdes climdticas possuem incertezas intrinsecas, que sugerem também a
considerac¢do de mais cendrios de emissdes de poluentes e estimativas futuras. Além do
mais, uma vez que as progressoes de arquivos climaticos sdo baseadas em dados
anteriores, possiveis inconsisténcias nas variaveis podem prejudicar as progressoes;

O estudo foi desenvolvido para um modelo de habitacdo unifamiliar isolada (sem

entorno) situada no clima de Sao Paulo. Assim, as analises sdo vélidas para a tipologia
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residencial especifica, segundo as definicdes de clima, arquitetura, uso, ocupagdo e
operagao;

Apenas algumas varidveis termofisicas de projeto de edificagdes foram consideradas.
Logo, outras condigdes e estratégias projetuais poderiam ser incluidas em outras
analises, de acordo com a finalidade delas. Além disso, ha que se considerar que o
projeto de uma habitagdo envolve outras varidveis, relacionadas a aspectos estéticos,
econdmicos e sociais, por exemplo, ndo considerados na investigacao;

O tamanho da amostra foi relativamente pequeno, visando explorar e complementar
dados e analises prévias. Dispor de informagdes em quantidade e qualidade satisfatoria
¢ uma das etapas mais desafiadoras na area de estudo. Embora seja de interesse do
pesquisador obter o maior volume de dados possivel, limitagdes operacionais,
econOmicas e de tempo ¢ esfor¢o computacional interferem na obtencao e analise de
muitos modelos. Assim, mesmo que a inferéncia bayesiana tenha sido aplicada muito
oportunamente e com €xito, no sentido de otimizar as estimativas de probabilidade, a
analise da influéncia de variaveis na classificacdo de desempenho proposta pode ter sido
impactada por causa do campo amostral explorado na amostragem reduzida;

O método de andlise desenvolvido ndo foi validado, por meio de medi¢des e/ou
verificacdes comparativas de classificagdes analogas as propostas nesta tese (baseadas
em dados climaticos historicos), para se averiguar eventuais similaridades/equivaléncias

nos niveis de classificagao.

5.2 SUGESTOES PARA TRABALHOS

b)

As seguintes ideias de trabalhos sdo sugeridas:

Analisar as incertezas de desempenho quando considerados outros cenarios de projecdes
climaticas e/ou outros arquivos climaticos com conjuntos de dados meteoroldgicos
tipicos e extremos, desenvolvidos recentemente para estudar a resiliéncia de edificios as
mudangas climaticas e ondas de calor — incluindo dados para Sao Paulo (Machard et al.,
2024);

Considerar outros indicadores de desempenho, como o percentual de horas de ocupacao
da unidade habitacional dentro da faixa de temperatura operativa, carga térmica de
refrigeracdo, carga térmica total da unidade habitacional, entre outros, observando

eventuais diferencas associadas ao método de analise;
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c¢) Estudar o desempenho de outros tipos de habitagdes ou, ainda, outros tipos de
edificagdes (comerciais e de servigos, por exemplo), buscando entender se e como as

diferencas de ocupacao e uso afetariam os resultados e as analises.
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APENDICE A - CONCEITOS BASICOS
A.l MUDANCAS CLIMATICAS
Na Figura 56, ilustra-se a alteracdo da temperatura média global da Terra em 2023, em
comparagdo com uma média de referéncia de 1951 a 1980, de acordo com uma andlise do

Estadio de Visualizacao Cientifica e Instituto Goddard de Estudos Espaciais da NASA (2024c¢).

Figura 56 — Anomalia de temperatura na Terra no ano de 2023, em relagdo a 1951-1980

Fonte: NASA (2024c¢)

A principal evidéncia da influéncia do comportamento humano nas mudancas climaticas
¢ observada por meio da correlagdo entre as emissdes de gases de efeito estufa e os aumentos
da temperatura média superficial do planeta, como mostra-se na Figura 57, elaborada com
informagdes de emissdes de CO> mundial e anomalias’ de temperatura superficial do planeta
(em referéncia ao periodo 1951 a 1980). Por meio da Figura 57, pode-se perceber que a variagao
na temperatura esta diretamente associada as emissdes, visto que os valores para a variagao

positiva da anomalia da temperatura acompanham o crescimento da polui¢do atmosférica.

7O termo anomalia de temperatura significa um desvio extremo em relagdo a um valor de referéncia ou
média de um determinado periodo (série climatologica). Esta informagdo é uma ferramenta de
diagnéstico climatico em escala global e fornece uma visdo geral das temperaturas globais (Angelocci;
Sentelhas, 2007; NCEI-NOAA, 2024).
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Figura 57 — Emissoes de CO» e anomalia de temperatura global anual: 1880 a 2022
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Fonte: o autor; elaborada com dados de NASA (2024b) e Ritchie, Rosado e Roser (2023)

A2 ANALISE DE INCERTEZAS

A andlise de incertezas determina o potencial de dispersao nos resultados
(previsdes/estimativas) do modelo devido as incertezas sobre as variaveis de entrada (SimLab
2.2, 2008). Segundo Borrego ef al. (2005) e Morgan e Henrion (1990), a analise de incertezas
consiste no calculo da incerteza total gerada na saida (resultado) pela incerteza quantificada nas
entradas (definigdes/configuracdes) do modelo, pelos atributos da importancia relativa das
incertezas de entrada em termos de suas contribui¢cdes. Adicionalmente, a incerteza pode ser
definida como um parametro associado ao resultado de uma medi¢do, que caracteriza a
dispersdo dos valores que poderiam ser razoavelmente atribuidos ao resultado mensurado
(EURACHEM/CITAC, 2000; Hund; Massart; Smeyers-Verbeke, 2001; ISO, 1995).

As fontes de incerteza podem ser classificadas em trés (ou dois) tipos: incertezas
aleatorias, incertezas epistémicas e erros — em algumas bibliografias, inclui-se os erros como
uma incerteza epistémica, categorizando, assim, as incertezas em apenas dois grupos: aleatorias
e epistémicas. De acordo com Moazami et al. (2019), tem-se a seguinte classificagdo:

Incerteza aleatéria: ocorre devido a natureza inerentemente aleatdria ou estocdstica de
uma variavel, ou do sistema (geralmente desconhecido) subjacente; exemplo: a influéncia do
comportamento dos ocupantes e/ou das condi¢des climaticas no desempenho das edificacoes.

Incerteza epistémica ou epistemolégica: ¢ definida como uma possivel imprecisdo que
se deve a falta de conhecimento; exemplo: as simplificagdes e aproximagdes numéricas de

processos fisicos considerados em modelos numéricos de ferramentas de simulagao.
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Erro: ¢ definido como a discrepancia entre um valor calculado, observado ou medido e
o valor ou condi¢do verdadeiro, especificado ou teoricamente correto; exemplos de fontes de
erros sao as discrepancias entre a edificagdo construida e a simulada, devido a falhas humanas

durante a construcao ou uso de materiais de construcao de qualidade inferior a projetada.

A3 INFERENCIA ESTATISTICA

Inferéncia estatistica consiste na elaboracao de conclusdes a partir de conjuntos de
dados, geralmente com o intuito de obter informagdes sobre caracteristicas especificas de um
amplo conjunto de elementos. Seu objetivo é fazer previsdes sobre esses grupos com base em
informacdes de elementos disponiveis (obtidos) e avaliar o grau de incerteza associado a essas
previsoes. Em outras palavras, na inferéncia utilizam-se observagdes de dados/resultados para
determinar o parametro de interesse, permitindo observagdes e afirmagdes probabilisticas sobre
determinado modelo, com dados de uma amostra aleatdria (probabilistica). O processo ¢ dado
pela selecao de um modelo estatistico que descreva os dados de interesse, para, a partir desses
dados, deduzir afirmagdes (Reis, 2023).

Segundo Wasserman (2004), a inferéncia estatistica pode ser conduzida por meio de
duas abordagens diferentes: frequentista e bayesiana, que diferem nos conceitos referentes a
natureza estatistica, modelos, parametros e intervalos de confian¢a. As duas abordagens
possuem como fundamento testar modelos estatisticos, que incorporam pressupostos
relacionados a incerteza sobre o processo que gerou os dados observados (Franco, 2022;
Kruschke, 2014). Segundo Franco (Franco, 2022), os modelos possuem trés componentes
principais: as variaveis as quais se pretende descrever, predizer ou explicar; os parametros que
determinam os aspectos das relagdes entre as varidveis; e as relacdes funcionais entre varidveis

e entre variaveis e parametros.

A.4  ESTATISTICA FREQUENTISTA

A Estatistica Frequentista, também denominada Estatistica Classica, analisa as
probabilidades relacionadas as frequéncias das observacdes, com base na ocorréncia de eventos
do experimento. Nesses termos, a probabilidade nao € atualizada conforme a aquisi¢cao de novos

dados.



189

Essa abordagem estabelece a nocdo de probabilidade com base na frequéncia de
ocorréncia de um dado evento a longo prazo. Portanto, a escola frequentista analisa
probabilidades somente a partir de eventos que podem ser repetidos, € as conclusdes obtidas
por meio dessa inferéncia se resume a probabilidade dos dados. E o caso de estudos que
determinam valores p, com uso de teste de qui-quadrado, o teste t, correlagdes, e andlises de

variancia (Garcia; Lima Jr, 2021)

A5 ESTATISTICA BAYESIANA

A Estatistica Bayesiana aplicada a analise de dados ¢ baseada no teorema de Bayes, que
define probabilidades como uma combinagio de expectativa a priori® e dados coletados. Assim,
a inferéncia bayesiana consiste em combinar informacdes subjetivas com informagdes
provenientes de dados conhecidos/observados. Tendo em vista que a abordagem bayesiana nao
requer eventos repetidos para gerar uma dada probabilidade, é possivel definir probabilidades
para uma determinada condigdo, mesmo que mesmo que ela ndo tenha sido observada
previamente (Garcia; Lima Jr, 2021; McGrayne, 2011).

O principio de amostragem ¢ essencial para tornar a analise de dados possivel. Uma
técnica bastante utilizada em anélise bayesiana sdo os Métodos de Monte Carlo via Cadeias de
Markov (Markov Chain Monte Carlo — MCMC); métodos estocésticos que consistem em
cadeias onde a probabilidade de um evento n depende apenas da probabilidade do evento n — /
(Franco, 2022).

O resultado da analise bayesiana adiciona um intervalo de credibilidade ao resultado,
algo desejavel ao se inferir parametros desconhecidos com base em uma amostra. Nesse
sentido, a Estatistica Bayesiana ¢ bastante util em situagdes em que coletar informagdes da
amostra ¢ muito dificil (Morales; Causil, 2018). Garcia e Lima Jr (2021) listam os seguintes
motivos que justificam a migra¢do de uma analise frequentista para uma analise bayesiana:

= O teorema de Bayes fornece probabilidades sobre hipoteses, € ndo sobre dados; e a
probabilidade de um efeito ¢ quase sempre mais relevante do que a probabilidade de um
dado. Conceitualmente, Bayes possibilita um resultado mais relevante;

= Uma andlise bayesiana oferece um panorama mais completo sobre os efeitos de
interesse, uma vez que considera uma distribuicao a posteriori de efeitos plausiveis. Ou

seja, ao invés de apenas um valor p para um dado efeito, tem-se uma distribui¢do inteira.

8 Do latim, partindo daquilo que vem antes.
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Essa distribuicdo ¢ mais facilmente definida e interpretada por meio de intervalos de

credibilidade.

Os modelos bayesianos oferecem alto poder de personalizagdo, de acordo com o modelo
aplicavel e nivel de conhecimento na area. Nesse sentido, modelos bayesianos sdo mais
robustos em termos de convergéncia, algo que pode ser um problema em modelos tradicionais
frequentistas. Adicionalmente, modelos bayesianos tém a vantagem de lidar bem com dados

ausentes ou com dados desbalanceados, quando ha quantidade diferente de dados.
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ANEXO A — INFLUENCIA DAS MUDANCAS CLIMATICAS NA SENSIBILIDADE
GLOBAL DE VARIAVEIS TERMOFISICAS DE HABITACOES DE INTERESSE
SOCIAL EM SAO PAULO

Nos itens deste anexo, resumem-se as principais contribui¢des da pesquisa de Nunes
(2021), destacando os resultados obtidos para o clima de Sao Paulo, de modo a situar o(a)
leitor(a) acerca do ponto de partida de desenvolvimento desta tese, que abrange algumas
publicacdes do autor. Em pesquisas anteriores, determinaram-se a influéncia das mudancas
climaticas na sensibilidade global de parametros termofisicos de habitagdes, identificando as
variaveis mais importantes para o desempenho térmico e energético, por meio de simulagdes

computacionais para o clima do passado e para proje¢des de climas atual e futuros.

A.1  EFICACIA DA FERRAMENTA DE PROGRESSAO DE ARQUIVOS CLIMATICOS

CCWORLDWEATHERGEN

Uma validacdo da ferramenta CCWorldWeatherGen foi realizada, comparando-se
dados de temperatura do ar (bulbo seco), umidade relativa do ar, radiagdo solar global e
velocidade do vento, obtidos para 2020 (representa 2011 a 2040) por meio da progressao do
arquivo TRY de Sao Paulo, com observagoes reais, de 01 de janeiro de 2011 a 30 de junho de
2023, registradas pela Estacdo Meteorologica do Instituto de Astronomia, Geofisica e Ciéncias
Atmosféricas da Universidade de Sdao Paulo (EM-IAG-USP, 2023). A pesquisa foi descrita
inicialmente por Nunes (2021) e, recentemente, foi revisada, atualizada e ampliada por Nunes
et al. (2024).

Nas Figuras 58 a 61 ilustram-se os dados de temperatura do ar (bulbo seco), umidade
do ar, radiacdo solar e velocidade do vento para Sdo Paulo, em médias mensais, médias didrias,
médias horarias e médias mensais hordrias para o ano todo. As diferentes linhas plotadas nos
graficos representam dados do arquivo TRY, do arquivo com as progressdes do
CCWorldWeatherGen para o periodo de 2020 (2011 a 2040) e da EM-IAG-USP (EM-IAG-
USP, 2023).

Nos Quadros 18 a 21 listam-se os erros calculados para cada més e para o ano inteiro,
de acordo com os indicadores Erro de Viés Médio (Mean Bias Error — MBE), Erro Absoluto
Médio (Mean Absolute Error — MAE), Raiz Quadrada do Erro-Médio (Root Mean Squared
Error — RMSE), Erro Percentual Absoluto Médio (Mean Absolute Percentage Error — MAPE)
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e Raiz Quadrada Relativa do Erro-Médio (Relative Root Mean Square Error — RRMSE). Para
os valores de MBE, o numero indica a quantidade e o sinal mostra o lado do desvio: o sinal
negativo indica superestimativa nos valores dos arquivos climaticos em relagdo aos valores
observados (dados da estagdo meteoroldgica); um sinal positivo indica subestimativa. Para

MAE, RMSE, MAPE ¢ RRMSE, valores maiores e tons mais escuros indicam erros maiores.

Figura 58 — Temperatura do ar (bulbo seco) de Sao Paulo
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Quadro 18 — Indicadores de erros mensais e anual da temperatura de bulbo seco dos arquivos
climéticos, em relagdo as observacdes da EM-IAG-USP

Indicador| EPW Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez | Ano
MBE TRY [+026|+0,67 | +0,79 | +1,69 | +0,98 | +0,03 | +0,23 | =032 | +0,49 | +1,99 | +1,14 | +2,05 | +0.83
(°C) 2020 | -0,53|-0,02 [ +0,06 | +0,90 | =0,17 [ =1,17 | =0,75 | —1,44 | =0,63 | +1,08 | +0,26 | +1,47 | =0,08
MAE TRY 2,20 | 2,07 | 2,02 | 2,89 | 2,35 | 2,19 | 2,57 | 3,18 | 3,11 [ 3,58 | 2,26 | 3,35 | 2,65
(°C) 2020 2,17 | 1,95 | 1,98 | 2,61 | 2,29 | 2,48 | 2,71 | 3,48 | 3,01 | 3,10 | 1,98 | 3,12 | 2,58
RMSE TRY 2,83 | 2,76 | 2,64 | 3,51 | 3,02 | 2,79 | 3,26 | 4,01 | 4,07 3,00 | 4,05 | 3,42
(°C) 2020 2,88 | 2,69 | 2,54 | 3,22 | 2,90 | 3,06 | 3,40 4,06 | 3,94 | 2,73 | 3,80 | 3,35
MAPE TRY 9,53 | 8,77 | 8,96 | 14,27 | 13,01 | 12,85 | 15,48 | 18,72 | 16,41 | 17,53 | 10,99 | 15,07 | 13,50
(%) 2020 9,41 | 832 | 8,75 [ 12,93 | 12,80 | 14,92 | 16,64 | 20,71 | 16,06 | 15,15 | 9,62 | 14,05 | 13,32
RRMSE TRY 12,46 | 12,11 | 12,03 | 17,37 | 17,06 | 16,61 20,03 21,87 | 22,10 | 14,97 | 18,37 | 17,40
(%) 2020 12,66 | 11,80 | 11,58 | 15,94 | 16,37 | 18,21 | 20,89 21,78 | 19,78 | 13,63 | 17,24 | 17,04

Fonte: o autor; adaptado de Nunes et al. (2024)
Figura 59 — Umidade relativa do ar de Sdo Paulo
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Quadro 19 — Indicadores de erros mensais e anual da umidade relativa do ar dos arquivos climaticos,

em relagdo as observagdes da EM-IAG-USP

Indicador| EPW Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Out | Nov | Dez | Ano
TRY |+0,64|-4,23|-3,92|-3,42(-7,26|-3,21|-3,18| +4,81 [ =3,10 [ =5,16 | =1,47 | +0,47 | 2,40

MBE (pp) 2020 | +1,64 |—3,23|-2,92|—2,42|-6,26| 2,18 |—1,18 | +6,81 [ =3,07 | —6,08 | —1,47 | +1.45 | —1,56
MAE (pp) TRY 9,33 | 9,13 | 833 | 870 | 9,65 | 9,82 | 12,63 | 15,16 | 14,51 | 12,96 | 8,23 | 10,84 | 10,79
2020 9,23 | 8,75 | 7,87 | 829 | 8,96 | 9,49 | 12,04 | 15,36 | 14,51 | 13,34 | 8,24 | 10,80 | 10,59

RMSE TRY 12,83 | 12,27 | 11,34 | 11,72 | 12,43 | 12,85 | 15,79 | 19,38 | 18,02 | 16,53 | 11,54 | 14,33 | 14,35
(pp) 2020 12,92 | 11,96 | 11,03 | 11,47 | 11,87 | 12,66 | 15,51 | 19,97 | 18,02 | 16,79 | 11,54 | 14,40 | 14,32
MAPE TRY 12,29 | 12,67 | 11,10 | 11,71 | 13,28 | 13,09 | 17,88 | 21,04 | 20,20 | 17,72 | 11,05 | 14,43 | 14,73
(%) 2020 12,16 | 12,15 | 10,52 | 11,20 | 12,40 | 12,68 | 17,09 | 21,28 | 20,20 | 18,22 | 11,05 | 14,36 | 14,47
RRMSE TRY 15,89 | 15,32 | 13,82 | 14,47 | 15,35 | 15,74 | 20,49 | 25,30 | 23,37 | 20,68 | 14,40 | 17,98 | 17,99
(%) 2020 16,00 | 14,94 | 13,44 | 14,16 | 14,67 | 15,50 | 20,13 |126,06 | 23,37 | 21,00 | 14,40 | 18,07 | 17,95

Radiagdo solar (W/m?)
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Fonte: o autor; adaptado de Nunes et al. (2024)
Nota: Uma vez que a umidade relativa € expressa em porcentagem (%), pontos percentuais (pp) foram
usados para diferenciar a escala medida pelo MBE, MAE e RMSE e a quantidade percentual de erro
dada pelo MAPE e RRMSE.

Figura 60 — Radiagdo solar global de Sdo Paulo’
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Quadro 20 — Indicadores de erros mensais e anual da radiago solar global dos arquivos climaticos, em

relacdo as observacdes da EM-IAG-USP

Indicador | EPW | Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun Jul | Ago Set QOut | Nov | Dez | Ano
MBE TRY |-32,53|-11,71| —8,23 | +1,54 |+17,42|+12,57|+30,45| +8,15 | +9,34 [-26,00(—31,28|—37,85| —5,67
(W/m?) | 2020 |-37,91|-17,12|-19,78|-23.73| =9,50 |-25.46| —6.73 |-26,12| 0,46 |—24,67|-27.99|-42.91|-21,85
MAE TRY | 55,40 | 39,45 | 31,47 | 24,16 | 19,95 | 19,43 | 32,21 | 32,88 | 45,37 | 65,92 | 57,10 | 58,38 | 40,19
(W/m?) | 2020 | 59,14 | 41,87 | 38,78 | 36,72 | 22,65 | 37,95 | 42,97 | 54,45 | 54,61 | 70,26 | 56,02 | 61,84 | 48,18
RMSE | TRY [ 62,14 | 48,79 | 39,27 | 29,95 | 24,18 | 23,12 | 39,57 | 40,54 | 52,18 | 79,08 | 65,29 | 80,03 | 52,26
(W/m?) | 2020 | 66,71 | 53,78 | 48,84 | 46,60 | 29,09 | 45,47 | 48,96 | 61,93 | 60,55 | 83,94 | 64,16 | 84,75 | 60,00
MAPE | TRY | 24,89 | 17,90 | 15,67 | 13,64 | 12,89 | 14,73 | 21,33 | 19,70 | 23,96 | 33,55 | 25,99 | 25,34 | 20,84
(%) 2020 | 26,54 | 19,10 | 19,27 | 20,43 | 15,58 | 29,45 | 28,75 | 33,28 | 28,81 | 35,73 | 25,52 | 26,79 | 25,82
RRMSE | TRY | 27,66 | 22,00 | 19,50 | 16,84 | 16,32 | 17,46 | 26,27 | 23,79 | 27,03 | 38,77 | 29,07 | 34,19 | 27,49
(%) 2020 | 29,69 | 24,26 | 24,25 | 26,20 | 19,63 | 34,34 | 32,51 | 36,34 | 31,37 | 41,16 | 28,56 | 36,21 | 31,57

Fonte: o autor; adaptado de Nunes et al. (2024)

® Uma vez que a EM-IAG-USP fornece a radiagdo solar global em médias diarias, ndo foi possivel
elaborar os graficos com valores em média horaria e média mensal horaria.
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Figura 61 — Velocidade do vento de Sao Paulo
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Fonte: o autor; adaptada de Nunes et al. (2024)

Quadro 21 — Indicadores de erros mensais e anual da velocidade do vento dos arquivos climaticos, em
relagdo as observacdes da EM-IAG-USP

Indicador |[EPW| Jan | Fev | Mar | Abr | Mai | Jun | Jul | Ago | Set | Oout | Nov | Dez | Ano
MBE |TRY|-2,16|-231|-2,11|-2,54|-2,73 |—-1,89|—242|-2,34|-2,67|-298|-2,79|—2,86|—2.48
(m/s) 2020|223 | 2,38 | 2,11 | 2,67 | =2,77 | —1,95 | —2,53 | 2,51 | =2,67 | 2,93 | —2,79 | —2,89 | —2,54
MAE |TRY| 2,40 | 2,51 | 2,32 | 2,63 | 2,82 | 2,13 | 2,52 | 2,61 | 2,85 | 3,10 | 2,93 | 2,98 | 2,65
(m/s) |2020| 2,46 | 2,58 | 2,33 | 2,76 | 2,86 | 2,19 | 2,63 | 2,77 | 2,85 | 3,05 | 2,93 | 3,01 | 2,70
RMSE |TRY | 3,13 | 3,26 | 2,90 | 3,22 | 3,38 | 2,71 | 3,14 | 3,42 | 3,47 3,49 | 3,59 | 3,30
(m/s) ]2020| 3,20 | 3,34 | 2,91 | 3,36 | 3,44 | 2,78 | 3,25 | 3,62 | 3,47 | 3,66 | 3,49 | 3,63 | 3,36
MAPE | TRY [175,90{206,99(179,27|206,72|232,51|197,32|221,92]|194,04|186,37|200,10{191,48[198,38(199,23

(%) 2020 (180,62|212,36{179,63|216,45(235,61|202,69(230,75|205,55|186,35|196,99|191,48]|200,15{203,19
RRMSE | TRY |208,80|223,05]|199,48|229,14|242,27(213,57(232,78|223,86|212,52|223,07|208,05|222,61|220,45
(%) 2020 (213,89]228,43|200,13 239,52-219,09 241,23|236,98(212,47|219,30(208,05|225,42|224,44

Fonte: o autor; adaptado de Nunes ef al. (2024)

Nunes et al. (2024) concluiram que a temperatura de bulbo seco e a umidade relativa

tiveram boa precisao com os dados medidos, mas a radiagdo solar e a velocidade do vento ndo.

Apesar dos erros, considerando as condi¢des da pesquisa, conclui-se que ¢ possivel gerar

progressdes de arquivos climaticos confidveis para analise do desempenho de edificagdes sob
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as perspectivas de mudangas climaticas; no entanto, o processo ¢ limitado a consisténcia do
arquivo climatico de referéncia.

O fato de o clima ser um evento de dificil previsibilidade, somado as limitagdes do
arquivo TRY para Sao Paulo e condi¢cdes de medicdo da EM-IAG-USP (por exemplo,
localizagdo e precisdo de equipamentos), explicam os erros maiores na radiagdo solar global e
velocidade do vento geradas pelo CCWorldWeatherGen. Por outro lado, a ferramenta gerou
progressdes de temperatura e umidade relativa que mostraram boa fidelidade com observacdes
reais para o periodo de 2011 a 2023, em comparacao com os dados do TRY (Nunes et al., 2024).

Dessa maneira, considerando todo o apanhado das andlises, a ferramenta foi
parcialmente validada. A praticidade para gerar arquivos climaticos futuros completos e de
forma livre € ressaltada no estudo, observando-se que as progressdes sao adequadas para
simulagdoes de edificagdes, visto que nao foram observadas inconsisténcias ou dados

excessivamente imponderados no arquivo gerado a partir do arquivo de referéncia.

A2 PROGRESSOES CLIMATICAS DE SAO PAULO

Nesta secdo, sdo apresentadas as progressdes das variaveis climaticas temperatura do ar
(bulbo seco), umidade relativa do ar, radia¢do solar e velocidade do vento, considerando os
periodos 2020, 2050 e 2080. As progressdes foram obtidas por meio do CCWorldWeatherGen,
a partir do arquivo climatico TRY de Sao Paulo (1954), desenvolvido por Goulart, Lamberts e
Firmino (1998) e revisado por Carlo e Lamberts (2005), e disponibilizado pelo Departamento
de Energia dos Estados Unidos, na pagina do EnergyPlus (DOE. U.S., 2023).

As médias mensais horarias, bem como outros parametros estatisticos, das variaveis

climaticas sdos ilustradas a seguir, nas Figuras 62 a 64.
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Figura 62 — Variaveis climaticas de Sao Paulo, em médias mensais horarias, de acordo com o arquivo climatico TRY e as progressdes para 2020, 2050 ¢ 2080
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Fonte: Nunes (2021); elaborada a partir de dados de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino (1998)



Figura 63 — Diagramas de caixa para variaveis climaticas de Sdo Paulo, de acordo com o arquivo climatico TRY e as progressoes para 2020, 2050 e 2080
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Fonte: Nunes (2021); elaborada a partir de dados de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino (1998)
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Figura 64 — Histogramas de frequéncia para variaveis climaticas de Sao Paulo, de acordo com o arquivo climatico TRY e progressoes para 2020, 2050 ¢ 2080
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Segundo Nunes (2021), as progressdes climaticas conduzem conclusdes importantes e
preocupantes sobre as alteracdes no clima ao qual edificagdes brasileiras estardo sujeitas nos
proximos anos. Em relagdo aos dados meteorologicos do ano climatico de referéncia de Sao
Paulo, estima-se que, no periodo atual, 2020 (2011-2040), a temperatura do ar, em média anual,
¢ superior em 0,91 °C, e, até 2100, sera superior em 4,23 °C.

Nota-se, portanto, a relevancia de se considerar os efeitos das alteragdes no clima e de
se dispor de dados meteoroldgicos adequados a vida util do ambiente construido, para a
realizagdo de simulagdes. Os resultados evidenciam, ainda, que os arquivos climaticos TRY
ndo sdo mais suficientes para andlises de desempenho de edificagcdes. Embora a ciéncia
climatica envolva diversas incertezas, as condigdes do clima mudam, e, assim sendo, o uso de
informag¢des meteoroldgicas do passado somente, ndo ¢ razoavel para estudos de desempenho

de edificagdes (Nunes, 2021).

A.3  SENSIBILIDADE DE VARIAVEIS TERMOFISICAS EM CENARIOS DE MUDANCAS CLIMATICAS

Por ultimo, no Quadro 22 apresentam-se, entre 13 variaveis analisadas, as trés variaveis
mais influentes (primeira, segunda e terceira, em ordem de apresentagdo) na resposta do
modelo, conforme os periodos climaticos de cada local e conforme os cinco indicadores de
desempenho considerados por Nunes (2021): graus-hora para aquecimento (GHA) e
resfriamento (GHR), consumo energético com aquecimento (CA) e resfriamento (CR), e
desempenho equivalente combinando condicionamento natural e artificial para aquecimento e

resfriamento (leq).
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Quadro 22 — Variaveis termofisicas mais influentes no desempenho térmico e energético de
habitac¢des, de acordo com cada periodo climatico, em Sao Paulo

Indic;dor & Variaveis termofisicas mais influentes, conforme cada periodo climatico
e
desempenho TRY (1954) 2020 2050 2080
Transmitancia Capacidade térmica |Capacidade térmica |Capacidade térmica
térmica das paredes |da cobertura da cobertura do piso
GHA Capacidade térmica |Capacidade térmica |Capacidade térmica |Capacidade térmica
das paredes das paredes do piso da cobertura
Capacidade térmica |Transmitancia Capacidade térmica |Absortancia solar das
da cobertura térmica das paredes |das paredes paredes
Transmitancia oA
. Transmitancia
. Lo térmica das paredes | , .
Capacidade térmica das paredes . . térmica das paredes
on Capacidade térmica . .
GHR Transmitancia térmica das paredes Capacidade térmica
. das paredes
Absortancia solar da cobertura o das paredes
Absortancia solar das o
Fator de ventila¢ao
paredes
Capacidade térmica |Capacidade térmica |Capacidade térmica
da cobertura do piso do piso
CA Capacidade térmica |Capacidade térmica |Capacidade térmica |ndo h4a demanda para
das paredes da cobertura da cobertura aquecimento
Transmitancia Capacidade térmica |[Sombreamento das
térmica das paredes |das paredes janelas
Absortancia solar da Transmitancia
cobertur.aA . Absortancia solar das paredes ternncaA dqs paredes
Transmitancia S Absortancia solar das
CR P Transmitancia térmica das paredes
térmica das paredes Absortancia solar da cobertura paredes
Absortancia solar das Absortancia solar da
paredes cobertura
Transmitancia
térmica d d A,
ermica das pareces -\t nsmitancia térmica das paredes
Capacidade térmica A
leq Absortancia solar das paredes
das paredes Absortancia solar da cobertura
Absortancia solar da
cobertura

Fonte: o autor; elaborado com dados de Nunes (2021)

Percebe-se que os parametros que mais se destacaram nas andlises de sensibilidade

foram a absortancia solar da envoltoria, o fator de ventilagdo, e a transmitancia e capacidade

térmica das paredes. Por meio dos indices de sensibilidade, nota-se a relevancia da ventilagao

natural como estratégia de aumento de desempenho térmico, diante de temperaturas mais

elevadas no futuro. Além disso, a baixa absortincia solar e transmitancia térmica também

podem ser caracteristicas fundamentais a serem consideradas em defini¢des de projeto de

habitacdes, embora o objetivo e método da pesquisa ndo tenham visado especificar quais

estratégias resultam em melhor desempenho de habitagdes em periodos futuros (Nunes, 2021).
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Embora tenham sido apresentados indicadores para situagdes de aquecimento (GHA e
CA), notou-se que eles foram menos relevantes por causa do contexto de elevacdo da

temperatura (fazendo com que a demanda para aquecimento seja reduzida no futuro).
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ANEXO B - AMOSTRA SIMULADA

No Quadro 23, apresentam-se as propriedades termofisicas de cada um dos modelos da

amostragem considerada.

Quadro 23 — Propriedades termofisicas de cada modelo da amostra (continua)
Mod| acob | apar | CTcob | CTpar | CTpis | ecob |Fvent(FSvid| OS |tvenez| Ucob | Upar | Upis
0,40 | 0,60 | 382,33|310,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,36 (270,00 0,20 | 1,12 | 0,27 | 2,04
0,40 | 0,60 | 382,33|310,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,20 | 1,12 | 0,27 | 2,04
0,40 | 0,80 | 382,33|310,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,20 | 1,12 | 0,27 | 2,04
0,40 | 0,80 | 382,33|175,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,20 | 1,12 | 0,27 | 2,04
0,40 | 0,80 | 382,33|175,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 0,27 | 2,04
0,40 | 0,80 | 382,33|175,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04
0,40 | 0,80 | 568,00|175,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04
0,40 | 0,80 | 568,00|175,00|177,27| 0,62 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04
0,40 | 0,80 | 568,00|175,00|177,27| 0,62 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72
0,60 | 0,80 | 568,00|175,00|177,27| 0,62 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72
0,60 | 0,80 | 568,00|175,00| 13,40 | 0,62 | 0,43 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72
0,60 | 0,80 | 568,00|175,00| 13,40 | 0,62 | 0,67 | 0,53 [270,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72
0,60 | 0,80 | 568,00|175,00| 13,40 | 0,62 | 0,67 | 0,53 | 180,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72
0,60 | 0,80 | 568,00|175,00| 13,40 | 0,62 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,43 | 0,53 | 1,65 | 0,72
0,80 | 0,40 | 382,33|310,00|177,27| 0,05 | 0,67 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 1,71 | 0,27 | 2,04
0,80 | 0,40 | 382,33|310,00|177,27| 0,05 | 0,67 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,80 | 0,40 | 382,33|310,00|177,27| 0,05 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,40 |382,33|310,00|177,27| 0,05 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,40 | 382,33|310,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,20 | 382,33|310,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,20 | 382,33|175,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,43 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,20 | 382,33|175,00|177,27| 0,33 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,67 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,20 | 382,33 |175,00|341,13| 0,33 | 0,43 | 0,87 | 90,00 | 0,67 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,20 | 382,33 |175,00|341,13| 0,33 | 0,43 | 0,87 | 180,00 0,67 | 2,30 | 0,27 | 2,04
0,60 | 0,20 | 382,33 |175,00|341,13| 0,33 | 0,43 | 0,87 [ 180,00 0,67 | 2,30 | 1,65 | 2,04
0,60 | 0,20 | 196,67 | 175,00 | 341,13 | 0,33 | 0,43 | 0,87 [ 180,00 | 0,67 | 2,30 | 1,65 | 2,04
0,60 | 0,20 | 196,67 | 175,00 |341,13| 0,33 | 0,43 | 0,87 [ 180,00 | 0,67 | 2,30 | 1,65 | 3,35
0,60 | 0,20 | 196,67 |175,00|341,13| 0,33 | 0,43 | 0,70 | 180,00 | 0,67 | 2,30 | 1,65 | 3,35
0,40 | 0,40 | 382,33|175,00|177,27| 0,05 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,67 | 0,53 | 3,02 | 3,35
0,40 | 0,40 | 382,33|175,00(177,27| 0,05 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,40 | 382,33| 175,00 | 341,13| 0,05 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,40 | 382,33| 175,00 | 341,13| 0,05 | 0,67 | 0,36 |180,00| 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,40 | 382,33|175,00 | 341,13| 0,33 | 0,67 | 0,36 |180,00| 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,40 | 382,33|175,00 | 341,13| 0,33 | 0,67 | 0,36 | 90,00 | 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,40 | 568,00|175,00|341,13| 0,33 | 0,67 | 0,36 | 90,00 | 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,60 | 568,00|175,00|341,13| 0,33 | 0,67 | 0,36 | 90,00 | 0,67 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,60 | 568,00|175,00|341,13| 0,33 | 0,67 | 0,36 | 90,00 | 0,43 | 0,53 | 3,02 | 2,04
0,40 | 0,60 | 568,00|175,00|341,13| 0,33 | 0,67 | 0,36 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 2,04
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Quadro 23 — Propriedades termofisicas de cada modelo da amostra (continua)

Mod| acob | apar | CTcob | CTpar | CTpis | ecob |[Fvent FSvid| OS |tvenez| Ucob | Upar | Upis

39 10,40 | 0,60 | 568,00 |175,00|341,13|0,33| 0,90 | 0,36 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 2,04

40 | 0,20 | 0,60 | 568,00 | 175,00 |341,13| 0,33 | 0,90 | 0,36 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 2,04

41 10,20 | 0,60 | 568,00|310,00 |341,13| 0,33 | 0,90 | 0,36 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 2,04

42 10,20 | 0,60 | 568,00|310,00|341,13| 0,33 | 0,90 | 0,36 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

43 10,20 | 0,40 | 196,67 |175,00 | 505,00| 0,62 | 0,90 | 0,70 | 90,00 | 0,43 | 1,71 | 3,02 | 0,72

44 10,20 | 0,40 | 196,67 | 175,00 | 505,00| 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,71 | 3,02 | 0,72

45 10,20 | 0,40 | 196,67 | 175,00 | 505,00| 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 0,72

46 | 0,40 | 0,40 | 196,67 | 175,00 | 505,00| 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 0,72

47 10,40 | 0,40 | 196,67 |310,00 | 505,00| 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 3,02 | 0,72

48 | 0,40 | 0,40 | 196,67 |310,00 | 505,00| 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72

49 10,40 | 0,20 | 196,67 | 310,00 | 505,00 | 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 0,72

50 0,40 | 0,20 | 196,67 (310,00 | 505,00 0,62 | 0,90 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

51 10,40 0,20 | 196,67 | 310,00 | 505,00 | 0,62 | 0,67 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

52 10,40 0,20 | 11,00 |310,00|505,00| 0,62 | 0,67 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

53 10,40 0,20 | 11,00 |310,00|341,13|0,62 | 0,67 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

54 10,40 0,20 | 11,00 |310,00|341,13|0,62 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

550,401 0,20 | 11,00 |310,00|341,13|0,33 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,43 | 1,12 | 1,65 | 2,04

56 | 0,40 0,20 | 11,00 |310,00|341,13|0,33 | 0,67 | 0,53 |180,00| 0,20 | 1,12 | 1,65 | 2,04

57 10,80 | 0,40 |196,67|175,00|341,13| 0,33 | 0,20 | 0,70 | 90,00 | 0,43 | 1,71 | 3,02 | 3,35

58 10,80 0,40 | 196,67 | 175,00 |341,13| 0,33 | 0,20 | 0,53 | 90,00 | 0,43 | 1,71 | 3,02 | 3,35

59 10,80 0,40 | 196,67 |175,00|341,13| 0,33 | 0,20 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 1,71 | 3,02 | 3,35

60 | 0,80 | 0,40 | 196,67 | 175,00 |341,13| 0,33 | 0,20 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 3,02 | 3,35

61 | 0,80 | 0,40 | 196,67 |175,00|341,13| 0,33 | 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 3,02 | 3,35

62 | 0,80 | 0,40 | 196,67 |175,00|341,13| 0,33 | 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 3,35

63 | 0,80 | 0,40 | 196,67 175,00 | 341,13 | 0,33 | 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

64 | 0,80 | 0,40 | 196,67 |175,00|341,13|0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

65 10,80 | 0,40 | 196,67 | 40,00 |341,13|0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

66 | 0,80 (0,40 | 11,00 | 40,00 |341,13|0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

67 |0,60|0,40 | 11,00 | 40,00 |341,13]0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

68 |0,60|0,40 | 11,00 | 40,00 |177,27]0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

69 |0,60|0,20 | 11,00 | 40,00 |177,27]0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,43 | 2,30 | 4,40 | 2,04

70 10,60 | 0,20 | 11,00 | 40,00 |177,27|0,05| 0,43 | 0,53 | 0,00 | 0,20 | 2,30 | 4,40 | 2,04

71 10,40 | 0,40 | 382,33 (445,00 |341,13| 0,62 | 0,90 | 0,53 |{270,00| 0,20 | 2,30 | 0,27 | 2,04

72 10,40 | 0,60 | 382,33 |445,00|341,13| 0,62 | 0,90 | 0,53 |270,00| 0,20 | 2,30 | 0,27 | 2,04

73 10,60 | 0,60 | 382,33 |445,00|341,13| 0,62 | 0,90 | 0,53 |270,00| 0,20 | 2,30 | 0,27 | 2,04

74 | 0,60 | 0,60 | 382,33 |445,00|341,13| 0,62 | 0,90 | 0,53 |270,00| 0,20 | 2,30 | 1,65 | 2,04

75 | 0,60 | 0,60 | 382,33 |445,00|177,27| 0,62 | 0,90 | 0,53 |270,00| 0,20 | 2,30 | 1,65 | 2,04

76 | 0,60 | 0,60 |382,33|445,00|177,27| 0,62 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,20 | 2,30 | 1,65 | 2,04

77 10,60 | 0,60 |382,33|445,00|177,27| 0,62 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,43 | 2,30 | 1,65 | 2,04

78 10,60 | 0,60 |382,33|310,00|177,27| 0,62 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,43 | 2,30 | 1,65 | 2,04

79 10,60 | 0,60 |196,67|310,00|177,27| 0,62 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,43 | 2,30 | 1,65 | 2,04

80 | 0,60 | 0,60 | 196,67 |310,00|177,27| 0,33 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,43 | 2,30 | 1,65 | 2,04

81 10,60 0,60 |196,67|310,00|177,27| 0,33 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,43 | 1,71 | 1,65 | 2,04

82 10,60 | 0,60 |196,67(310,00|177,27| 0,33 | 0,90 | 0,36 |270,00| 0,43 | 1,71 | 1,65 | 0,72
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Quadro 23 — Propriedades termofisicas de cada modelo da amostra (continua)

Mod

acob

apar

CTcob

CTpar

CTpis

ecob

Fvent

FSvid

OS

tvenez

Ucob

Upar

Upis

83

0,60

0,60

196,67

310,00

177,27

0,33

0,90

0,36

180,00

0,43

1,71

1,65

0,72

84

0,60

0,60

196,67

310,00

177,27

0,33

0,67

0,36

180,00

0,43

1,71

1,65

0,72

85

0,40

0,40

196,67

310,00

177,27

0,90

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

0,27

4,67

86

0,40

0,20

196,67

310,00

177,27

0,90

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

0,27

4,67

87

0,40

0,20

196,67

310,00

341,13

0,90

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

0,27

4,67

88

0,40

0,20

11,00

310,00

341,13

0,90

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

0,27

4,67

89

0,40

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

0,27

4,67

90

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

0,27

4,67

91

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,43

0,53

90,00

0,43

1,12

1,65

4,67

92

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,43

0,53

0,00

0,43

1,12

1,65

4,67

93

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,43

0,53

0,00

0,43

1,12

1,65

3,35

94

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,43

0,53

0,00

0,43

1,71

1,65

3,35

95

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,20

0,53

0,00

0,43

1,71

1,65

3,35

96

0,60

0,20

11,00

310,00

341,13

0,62

0,20

0,53

0,00

0,20

1,71

1,65

3,35

97

0,60

0,20

11,00

445,00

341,13

0,62

0,20

0,53

0,00

0,20

1,71

1,65

3,35

98

0,60

0,20

11,00

445,00

341,13

0,62

0,20

0,36

0,00

0,20

1,71

1,65

3,35

99

0,40

0,60

382,33

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,43

1,12

0,27

2,04

100

0,20

0,60

382,33

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,43

1,12

0,27

2,04

101

0,20

0,60

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,43

1,12

0,27

2,04

102

0,20

0,60

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,67

1,12

0,27

2,04

103

0,20

0,60

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,67

1,71

0,27

2,04

104

0,20

0,80

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,67

1,71

0,27

2,04

105

0,20

0,80

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,53

180,00

0,67

1,71

1,65

2,04

106

0,20

0,80

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,36

180,00

0,67

1,71

1,65

2,04

107

0,20

0,80

568,00

175,00

505,00

0,62

0,43

0,36

270,00

0,67

1,71

1,65

2,04

108

0,20

0,80

568,00

310,00

505,00

0,62

0,43

0,36

270,00

0,67

1,71

1,65

2,04

109

0,20

0,80

568,00

310,00

505,00

0,90

0,43

0,36

270,00

0,67

1,71

1,65

2,04

110

0,20

0,80

568,00

310,00

505,00

0,90

0,20

0,36

270,00

0,67

1,71

1,65

2,04

111

0,20

0,80

568,00

310,00

505,00

0,90

0,20

0,36

270,00

0,67

1,71

1,65

3,35

112

0,20

0,80

568,00

310,00

341,13

0,90

0,20

0,36

270,00

0,67

1,71

1,65

3,35

113

0,60

0,60

382,33

310,00

13,40

0,33

0,43

0,53

90,00

0,90

1,71

4,40

2,04

114

0,60

0,80

382,33

310,00

13,40

0,33

0,43

0,53

90,00

0,90

1,71

4,40

2,04

115

0,60

0,80

382,33

310,00

13,40

0,33

0,43

0,53

180,00

0,90

1,71

4,40

2,04

116

0,60

0,80

382,33

310,00

177,27

0,33

0,43

0,53

180,00

0,90

1,71

4,40

2,04

117

0,60

0,80

382,33

310,00

177,27

0,33

0,43

0,53

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

118

0,60

0,80

196,67

310,00

177,27

0,33

0,43

0,53

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

119

0,60

0,80

196,67

310,00

177,27

0,05

0,43

0,53

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

120

0,60

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,43

0,53

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

121

0,60

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,43

0,70

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

122

0,60

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,67

0,70

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

123

0,40

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,67

0,70

180,00

0,90

1,71

3,02

2,04

124

0,40

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,67

0,70

180,00

0,90

1,71

3,02

3,35

125

0,40

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,67

0,70

180,00

0,67

1,71

3,02

3,35

126

0,40

0,80

196,67

175,00

177,27

0,05

0,67

0,70

180,00

0,67

1,12

3,02

3,35




Quadro 23 — Propriedades termofisicas de cada modelo da amostra (conclusdo)
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Mod

acob

apar

CTcob

CTpar

CTpis

ecob

Fvent

FSvid

OS

tvenez

Ucob

Upar

Upis

127

0,60

0,20

11,00

310,00

177,27

0,33

0,90

0,70

270,00

0,67

1,12

3,02

2,04

128

0,60

0,20

11,00

310,00

177,27

0,33

0,90

0,70

270,00

0,67

1,12

4,40

2,04

129

0,60

0,20

11,00

310,00

177,27

0,33

0,90

0,70

180,00

0,67

1,12

4,40

2,04

130

0,60

0,20

11,00

445,00

177,27

0,33

0,90

0,70

180,00

0,67

1,12

4,40

2,04

131

0,60

0,20

11,00

445,00

177,27

0,33

0,90

0,70

180,00

0,67

0,53

4,40

2,04

132

0,60

0,20

11,00

445,00

177,27

0,33

0,90

0,87

180,00

0,67

0,53

4,40

2,04

133

0,60

0,20

11,00

445,00

177,27

0,33

0,90

0,87

180,00

0,67

0,53

4,40

3,35

134

0,60

0,20

11,00

445,00

177,27

0,05

0,90

0,87

180,00

0,67

0,53

4,40

3,35

135

0,60

0,40

11,00

445,00

177,27

0,05

0,90

0,87

180,00

0,67

0,53

4,40

3,35

136

0,80

0,40

11,00

445,00

177,27

0,05

0,90

0,87

180,00

0,67

0,53

4,40

3,35

137

0,80

0,40

11,00

445,00

341,13

0,05

0,90

0,87

180,00

0,67

0,53

4,40

3,35

138

0,80

0,40

11,00

445,00

341,13

0,05

0,90

0,87

180,00

0,43

0,53

4,40

3,35

139

0,80

0,40

196,67

445,00

341,13

0,05

0,90

0,87

180,00

0,43

0,53

4,40

3,35

140

0,80

0,40

196,67

445,00

341,13

0,05

0,67

0,87

180,00

0,43

0,53

4,40

3,35

141

0,40

0,60

196,67

40,00

13,40

0,90

0,43

0,70

0,00

0,67

1,71

1,65

2,04

142

0,20

0,60

196,67

40,00

13,40

0,90

0,43

0,70

0,00

0,67

1,71

1,65

2,04

143

0,20

0,60

196,67

40,00

13,40

0,90

0,43

0,70

90,00

0,67

1,71

1,65

2,04

144

0,20

0,60

196,67

40,00

13,40

0,90

0,43

0,87

90,00

0,67

1,71

1,65

2,04

145

0,20

0,80

196,67

40,00

13,40

0,90

0,43

0,87

90,00

0,67

1,71

1,65

2,04

146

0,20

0,80

196,67

40,00

13,40

0,90

0,43

0,87

90,00

0,67

1,71

3,02

2,04

147
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ANEXO C - PROGRESSOES CLIMATICAS

Nos itens deste anexo, detalham-se dados de temperatura de bulbo seco, umidade
relativa do ar, radiagdo solar global (desconsiderando-se os horarios noturnos) e velocidade do
vento de Sdo Paulo, em médias mensais, médias diarias, médias mensais horarias, e valores
horarios para o ano todo, conforme os periodos climaticos estudados.

Nas Figuras 65 a 68, ¢ nos Quadros 24 a 27, apresentam-se informacdes referentes as

progressoes climaticas.

Figura 65 — Temperatura de bulbo seco de Sao Paulo, conforme os periodos climaticos
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Fonte: Nunes (2021); elaborada a partir de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino
(1998)
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Figura 66 — Umidade relativa do ar de Sao Paulo, conforme os periodos climaticos
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Fonte: Nunes (2021); elaborada a partir de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino
(1998)



210

1400
1200
1000
800
600
400
200

Radiagéo solar global [W/m?]

(=]

Figura 67 — Radiagao solar global de Sdo Paulo, conforme os periodos climaticos
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Figura 68 — Velocidade do vento de Sdo Paulo, conforme os periodos climaticos
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Fonte: Nunes (2021); elaborada a partir de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino
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uadro 24 — Estatisticas para a temperatura de bulbo seco [°C] de Sao Paulo, conforme os periodos climaticos

212

Més Janeiro |Fevereiro| Margo Abril Maio Junho Julho Agosto |Setembro | Outubro |Novembro|Dezembro
~ Média 22,47 22,13 21,18 18,51 16,74 16,76 16,05 17,23 18,13 17,91 18,88 20,00
§ Média das minimas| 18,74 18,98 18,06 15,42 13,95 13,36 12,23 12,35 14,45 14,64 15,31 16,23
T |Média das maximas| 28,48 26,92 26,60 23,20 21,05 21,72 21,91 23,66 24,39 23,10 24,68 24,89
E Minima 15,64 16,72 15,27 11,73 9,56 8,92 9,20 7,82 9,76 10,17 12,64 12,40
= Maxima 32,03 32,58 30,82 28,62 26,67 24,71 26,88 27,58 31,78 30,89 32,47 31,13
Média 23,27 22,82 21,91 19,31 17,89 17,95 17,03 18,35 19,26 18,82 19,75 20,58
Média das minimas| 19,52 19,62 18,76 16,19 15,05 14,49 13,11 13,38 15,62 15,69 16,27 16,79
§ Média das maximas| 29,28 27,62 27,39 24,03 22,27 23,00 23,05 24,88 25,43 23,79 25,43 25,49
a Minima 16,34 17,32 15,97 12,43 10,56 9,92 10,00 8,76 10,86 11,41 13,64 12,90
Maxima 32,83 33,28 31,62 29,52 27,97 26,01 28,18 28,88 32,68 31,29 33,07 31,73
Média 24,33 23,85 23,01 20,45 19,35 19,29 18,49 19,90 21,02 20,29 21,06 21,79
Média das minimas| 20,47 20,68 19,94 17,33 16,46 15,78 14,39 14,73 17,10 16,95 17,51 17,96
§ Média das maximas| 30,52 28,66 28,41 25,19 23,82 24,43 24,76 26,71 27,66 25,58 26,79 26,76
a Minima 17,24 18,37 17,17 13,63 11,91 11,22 11,10 9,92 12,06 12,37 14,84 14,10
Maxima 34,17 34,38 32,62 30,62 29,67 27,51 30,08 30,88 35,53 33,49 34,51 33,13
Média 25,99 25,53 24,72 22,23 21,47 21,75 20,81 22,24 23,03 22,35 23,11 23,53
Média das minimas| 22,09 22,25 21,56 19,13 18,60 18,25 16,93 17,15 19,12 18,89 19,46 19,69
§ Média das maximas| 32,29 30,52 30,25 26,95 25,91 26,87 26,77 28,93 29,65 27,83 29,03 28,51
a Minima 18,84 19,92 18,72 15,43 14,06 13,67 13,90 12,42 14,26 14,17 16,74 15,80
Maxima 36,03 36,38 34,52 32,42 31,67 29,97 31,78 33,08 37,48 36,09 36,97 34,83

Fonte: Nunes (2021); elaborado a partir de dados de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino (1998)



Quadro 25 — Estatisticas para a umidade relativa do ar [%] de Sao Paulo, conforme os periodos climaticos

Més Janeiro |Fevereiro| Margo Abril Maio Junho Julho Agosto |Setembro | Outubro |Novembro|Dezembro
~ Média 80,07 84,29 85,97 84,44 88,22 84,87 80,23 71,81 80,21 85,13 81,63 79,22
§ Média das minimas| 52,69 63,46 61,91 60,98 67,61 61,97 52,39 44,03 53,27 61,88 55,61 56,77
T |Média das maximas| 96,29 96,85 97,58 97,36 98,36 98,53 96,55 93,00 96,11 98,00 95,94 94,67
E Minima 33,55 38,10 39,00 40,80 49,00 35,45 34,25 21,00 26,10 32,35 25,15 31,45
= Maxima 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 | 100,00 100,00
Média 79,07 83,29 84,97 83,44 87,22 83,85 78,23 69,82 80,18 86,04 81,64 78,23
Média das minimas| 51,69 62,46 60,91 59,98 66,61 60,94 50,39 42,03 53,23 62,88 55,61 55,77
§ Média das maximas| 95,29 95,85 96,58 96,36 97,36 97,53 94,55 91,06 96,07 98,55 95,98 93,70
a Minima 32,55 37,10 38,00 39,80 48,00 34,45 32,25 19,00 26,10 33,35 25,15 30,45
Maxima 99,00 99,00 99,00 99,00 99,00 99,00 98,00 98,00 100,00 | 100,00 | 100,00 99,00
Média 78,07 82,29 83,97 82,44 86,22 81,90 76,26 67,81 76,24 84,10 80,63 77,24
Média das minimas| 50,69 61,46 59,91 58,98 65,61 59,00 48,42 40,03 49,30 60,85 54,61 54,80
§ Média das maximas| 94,29 94,85 95,58 95,36 96,36 95,57 92,55 89,10 92,17 96,97 94,94 92,70
a Minima 31,55 36,10 37,00 38,80 47,00 32,45 30,25 17,00 22,10 31,35 24,15 29,45
Maxima 98,00 98,00 98,00 98,00 98,00 97,00 96,00 96,00 98,00 99,00 99,00 98,00
Média 76,07 80,29 81,97 80,44 83,25 79,87 75,20 64,85 74,23 82,10 79,61 76,22
Média das minimas | 48,69 59,46 57,91 56,98 62,64 56,97 47,36 37,06 47,30 58,85 53,61 53,77
% Média das maximas| 92,29 92,85 93,58 93,36 93,38 93,53 91,52 86,19 90,14 94,97 93,94 91,67
Minima 29,55 34,10 35,00 36,80 44,00 30,45 29,25 14,00 20,10 29,35 23,15 28,45
Maxima 96,00 96,00 96,00 96,00 95,00 95,00 95,00 94,00 95,00 97,00 98,00 97,00

Fonte: Nunes (2021); elaborado a partir de dados de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino (1998)
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Quadro 26 — Estatisticas para a radiaco solar global [W/m?] de Sao Paulo, conforme os periodos climaticos

214

Més Janeiro |Fevereiro| Margo Abril Maio Junho Julho Agosto |Setembro | Outubro |Novembro|Dezembro
~ Média 440,92 | 410,65 | 388,86 | 352,66 | 261,57 | 239,64 | 240,36 | 324,55 | 359,39 | 405,42 | 438,72 | 466,12
§ Média das minimas| 11,87 12,86 12,43 21,79 11,35 4,36 3,39 11,69 26,36 5,47 13,62 23,34
Z|Média das maximas| 822,77 | 737,84 | 71545 | 615,03 | 473,89 | 467,03 | 468,05 | 614,57 | 629,34 | 778,87 | 834,57 | 843,93
E Minima 4,22 0,73 2,05 15,18 5,10 2,06 1,96 3,73 1,44 1,59 5,02 16,08
= Maxima 1070,04 | 1006,90 | 961,90 | 863,90 | 621,01 | 575,13 | 618,85 | 773,87 | 867,83 | 1125,07 | 1000,91 | 1244,47
Média 450,14 | 420,16 | 410,29 | 403,20 | 315,39 | 315,72 | 314,71 | 393,08 | 376,75 | 403,07 | 433,09 | 474,78
Média das minimas| 14,34 12,61 10,40 28,08 13,80 5,66 4,22 15,47 34,18 5,07 12,38 30,04
§ Média das maximas| 829,91 | 753,22 | 758,78 | 704,23 | 570,05 | 615,26 | 603,43 | 722,00 | 653,65 | 758,40 | 812,57 | 839,17
a Minima 5,82 1,72 0,99 15,89 8,09 3,50 2,35 5,27 2,07 0,76 4,83 16,22
Maxima 1072,82 | 1056,80 | 1011,66 | 1000,32 | 798,93 | 782,15 | 802,49 | 880,61 | 883,04 | 1091,48 | 967,67 | 1185,08
Média 461,37 | 426,23 | 407,79 | 409,25 | 322,22 | 323,24 | 320,13 | 395,85 | 386,80 | 417,30 | 434,40 | 479,21
Média das minimas| 14,44 12,63 10,40 28,21 13,75 5,65 4,21 15,47 34,68 5,07 12,40 30,00
§ Média das maximas| 850,92 | 764,20 | 754,15 | 715,44 | 582,65 | 630,79 | 614,66 | 726,82 | 671,56 | 787,15 | 814,91 847,54
a Minima 5,93 1,72 1,05 16,05 7,98 3,51 2,43 5,27 2,12 0,66 4,80 16,13
Maxima 1100,34 | 1067,05 | 1004,49 | 1016,21 | 816,99 | 802,28 | 814,93 | 891,30 | 907,53 | 1133,77 | 969,63 | 1182,83
Média 465,80 | 434,92 | 424,08 | 411,46 | 335,96 | 331,50 | 322,07 | 401,03 | 390,58 | 421,07 | 441,96 | 478,52
Média das minimas| 14,48 12,62 10,32 28,30 13,59 5,63 4,21 15,53 35,05 5,07 12,34 29,95
§ Média das maximas| 859,13 | 780,26 | 784,84 | 719,52 | 608,69 | 647,24 | 618,85 | 73591 | 679,38 | 795,14 | 829,24 | 846,23
a Minima 5,94 1,72 0,83 16,22 7,48 3,61 2,43 5,39 2,12 0,62 4,82 16,15
Maxima 1111,15 | 1094,71 | 1046,54 | 1020,10 | 854,27 | 805,36 | 822,89 | 903,50 | 918,35 | 1144,14 | 987,17 | 1182,93

Fonte: Nunes (2021); elaborado a partir de dados de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino (1998)



Quadro 27 — Estatisticas para a velocidade do vento [m/s] de Sdo Paulo, conforme os periodos climaticos

Més Janeiro |Fevereiro| Margo Abril Maio Junho Julho Agosto |Setembro | Outubro |Novembro|Dezembro
~ Média 3,66 3,77 3,56 3,94 4,12 3,16 3,77 3,87 4,30 4,65 4,47 4,47
§ Média das minimas| 0,56 1,09 0,65 1,33 1,30 0,79 1,23 1,09 1,45 1,57 1,56 1,28
T |Média das maximas| 8,10 7,66 7,33 7,28 7,43 6,47 7,15 7,53 7,91 8,34 8,14 8,44
: Minima 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
= Maxima 14,55 15,75 9,55 10,00 11,45 10,90 11,80 13,00 10,45 12,00 10,00 12,10
Média 3,72 3,84 3,57 4,08 4,16 3,22 3,88 4,04 4,30 4,60 4,47 4,50
Média das minimas| 0,57 1,10 0,66 1,37 1,30 0,80 1,27 1,13 1,45 1,57 1,56 1,28
§ Média das maximas| 8,22 7,79 7,35 7,52 7,52 6,58 7,34 7,86 7,91 8,24 8,14 8,53
a Minima 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Maxima 14,81 16,01 9,65 10,30 11,55 11,10 12,15 13,60 10,45 11,90 10,00 12,20
Média 3,79 3,85 3,67 4,12 4,26 3,29 3,91 4,02 4,42 4,65 4,44 4,50
Média das minimas| 0,59 1,10 0,67 1,38 1,34 0,82 1,28 1,13 1,50 1,57 1,56 1,28
§ Média das maximas| 8,40 7,85 7,53 7,62 7,65 6,72 7,42 7,82 8,11 8,31 8,04 8,53
a Minima 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Maxima 15,05 16,11 9,85 10,50 11,80 11,35 12,25 13,50 10,75 11,90 9,90 12,20
Média 3,74 3,99 3,81 4,34 4,44 3,45 4,14 4,21 4,47 4,65 4,38 4,55
Média das minimas| 0,57 1,15 0,70 1,46 1,41 0,87 1,36 1,19 1,50 1,57 1,54 1,29
§ Média das maximas| 8,29 8,11 7,86 8,00 7,99 7,03 7,86 8,16 8,23 8,34 7,97 8,58
a Minima 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00
Maxima 14,91 16,66 10,31 11,00 12,35 11,89 12,94 14,10 10,85 12,00 9,85 12,30

Fonte: Nunes (2021); elaborado a partir de dados de Carlo e Lamberts (2005) e Goulart, Lamberts e Firmino (1998)
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