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RESUMO

Este trabalho pesquisa a relação entre orientação do edifício e consumo de energia elétrica, através do
estudo de um conjunto habitacional. Para isso as unidades habitacionais deste conjunto são
caracterizadas por seus dados de consumo de energia elétrica, orientação do edifício, altura do
pavimento, número de moradores, idade do morador e número de equipamentos, representando
variáveis para uma modelagem de previsão do consumo. No intuito de definir o grau de importância
de cada uma destas variáveis, bem como a utilização do melhor modelo de consumo para atingir
resultados satisfatórios, empregou-se um programa de Redes Neurais Artificiais (RNA). Os resultados
apontam que a orientação do edifício configura-se como uma variável de grande importância para o
consumo de energia elétrica. Para as médias dos parâmetros estudados, variação no ângulo de
inclinação da orientação pode representar aumento de consumo de energia elétrica de até 83% no
inverno e 6% no verão.

ABSTRACT

This paper deals with the relationship between building orientation andelectrical energy consumption,
through an analysis carried out in a housing complex. The work started with a field survey for the
collection of some of the main characteristics of the apartments that could influence, to some extent,
their electrical energy consumption: electrical energy consumption, building orientation, apartment
floor, number and age of its residents, and number of electrical appliances per apartment. In order to
identify a suitable model to predict the electrical energy consumption and the relative weight of each
input variable on the output value, Artificial Neural Networks (ARN) were applied in this study. The
results confirmed that building orientation is one of the most important variables influencing building
energy consumption. The data studied here indicated that a change in the building orientation angle
can increase the electrical energy consumption, in average, up to a 83% in winter and 6% in summer.

1. INTRODUÇÃO

A orientação do edifício em relação ao sol e ao vento, em conjunto com elementos de fachada, são
fatores que determinam o uso de equipamentos de refrigeração e aquecimento, como observam
Mascaró & Mascaró (1992). Em geral, equipamentos e produtos empregados para conforto térmico e
lumínico do usuário são impulsionados por eletricidade, aumentando, portanto o consumo de energia
elétrica. Os maiores consumidores nos edifícios referem-se a equipamentos de refrigeração e
aquecimento.
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No entanto, no Brasil, apenas uma pequena parte da população (cerca de 6%) tem acesso a este tipo de
facilidade. Dos 54,8% de energia elétrica consumida no Brasil, 26,9% correspondem ao setor
residencial, 13,4% ao comercial e 14,5% ao setor público e rural. Os 46,20% restantes pertencem às
indústrias Comparando a estrutura de uma indústria em termos de equipamentos e máquinas com os
equipamentos básicos de uma residência, podemos dizer que o consumo da última é bastante alto. Para
uma residência, os maiores consumos equivalem aqueles relativos ao uso de chuveiro, geladeira e
lâmpadas (SOUZA & MONTANARI, 1999).

Apesar de edifícios residenciais serem responsáveis por grande parte da energia nacional consumida,
as tipologias arquitetônicas neles empregadas tendem a ignorar este fato. Dentre as tipologias
arquitetônicas para edifícios residenciais, os conjuntos habitacionais vêm sendo adotados
indiscriminadamente como solução habitacional, independente de seu desempenho. No entanto é fato
conhecido que em grande parte dos conjuntos habitacionais, em função de uma procura por baixo
custo da construção, são implantadas unidades habitacionais com diferentes orientações, sem ser
levada em conta a importância desta solução no consumo de energia elétrica.

Assim, tendo como área de estudo a cidade de Bauru (SP), esta pesquisa estabelece como elemento de
investigação o Conjunto Habitacional Parque das Camélias e as diferentes orientações de suas
unidades habitacionais. Para isso emprega-se, como método para análise quantitativa da relação entre
características de projeto e consumo de energia elétrica, as Redes Neurais Artificiais (RNA).

2. DADOS SOBRE BAURU E O CONJUNTO ESTUDADO

As características da cidade de Bauru, mais significativas para esta pesquisa, são: a localização a
286km de SP ( centro-oeste paulista); a latitude entre 12º15'S a 12º50'S; a longitude entre 49º00'W a
49º10'W; a altitude variando de 500 a 630m acima do nível do mar; o número de habitantes de
303.728; a área urbana de 120 km²; topografia suave, com colinas e vales.

Das características climáticas regionais que exercem influência sobre o desempenho energético do
conjunto habitacional estudado, destacam-se: o clima subtropical de altitude com 2 estações, quente e
úmido no verão e seco no inverno; temperatura apresentando grandes amplitudes térmicas diárias, com
maior temperatura média de 23,9ºC (fevereiro) e menor temperatura média de 12,7ºC (julho); maior
umidade relativa média de 75% (fevereiro) e menor umidade relativa média de 57% (agosto);
precipitação total anual de 1300mm; insolação de 7,7 horas diárias (abril); nebulosidade com menores
valores em maio e agosto; ventos predominantes de sudeste e leste (velocidade média de 3m/s) com
variações (12 horas: sudeste e leste; 18 horas: norte; noite: calmaria).

O Parque das Camélias conta com 720 unidades habitacionais distribuídas em 46 blocos. Estes blocos
possuem diferenças entre si, não só em orientação ao norte, mas também na planta baixa dos
apartamentos. Ao todo são 5 tipos de apartamentos variando suas áreas de 45 a 62 m2, apresentando
ângulos de orientação em relação ao norte de 30, 80 e 125o(em sentido horário).

3. METODOLOGIA

Com a proposta de ser identificado um modelo de correlação entre a orientação e o consumo de
energia elétrica, foi elaborado um questionário de levantamento de dados. Das 720 unidades
habitacionais existentes no Conjunto Camélias, 35 responderam ao questionário, equivalendo a um
índice de resposta próximo de 5%. Dentre as principais variáveis levantadas estão: número de
moradores, idade média dos moradores, ângulo de orientação da fachada, número de chuveiros,
número de freezers e andar do apartamento. No intuito de definir o grau de importância de cada uma
destas variáveis, bem como a utilização do melhor modelo de consumo para atingir resultados
satisfatórios, empregou-se um programa de Redes Neurais Artificiais (RNA): EasyNN.

De acordo com BRONDINO & SILVA (1999), Redes Neurais Artificiais (RNA) atingiram bons
resultados em muitos campos para os quais foram aplicadas. Vários são os  estudos efetuados nas mais
diversas áreas de aplicação, como a educação (HARDGRAVE et al., 1994; FLITMAN, 1997), a
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engenharia de transportes (DIA & ROSE, 1995; BIELLI & REVERBERI, 1996; MUSSONI et al.,
1996) e a medicina (SALCHENBERGER et al., 1997), e que tem relatado o melhor desempenho deste
método em relação aos modelos matemáticos convencionais.. Uma Rede Neural Artificial (ANN - do
inglês, Artificial Neural Network) é baseada na estrutura biológica do cérebro humano através de uma
analogia com o funcionamento dos neurônios e tem como objetivo fornecer subsídios para que o
computador "pense" sozinho e, a partir de um conjunto de situações conhecidas, tome determinadas
decisões.

Construído o conjunto de dados para este estudo específico, este foi dividido, de forma aleatória, em
três grupos distintos, destinados para cada uma das três fases da aplicação com Redes Neurais
Artificiais, ou seja, treinamento (50% dos dados), validação e teste (25% dos dados em cada). Estas
etapas foram efetuadas tanto para o consumo de energia elétrica total, como para o consumo por metro
quadrado. Para cada um destes consumos a divisão foi feita três vezes, gerando três grupos distintos de
dados. Desta forma, gerou-se três valores de erro para cada topologia, que se referiam as diferenças
entre os valores observados e aqueles estimados com a rede neural treinada. O próximo passo constou
de calcular a média destes erros. Assim, o valor mínimo para esta média conduziu à melhor topologia,
ou seja, à configuração de rede que forneceria estimativas mais próximas ao valor real. Além da média
dos valores dos erros, os valores do R2, obtidos da mesma maneira que para os modelos de regressão,
também foram utilizados para verificar a adequabilidade do modelo escolhido.

Escolhida a melhor configuração de rede, a relevância de cada variável no modelo foi avaliada de
forma a serem retiradas variáveis com percentuais de representação iguais ou menores a 5%. No caso
da retirada de uma variável do modelo os dados eram novamente simulados para obtenção de uma
nova topologia. Foram construídos três conjuntos de dados de inverno e três conjuntos de dados de
verão, tanto para dados de saída relativos ao consumo mensal total, quanto para dados de saída
relativos ao consumo mensal por metro-quadrado.

Diferentemente das regressões lineares, as redes neurais não resultam em expressão matemática de
previsão dos dados, mas permitem calcular valores previstos através da sua aprendizagem e
identificação dos padrões existentes nos dados, gerando um modelo interno de previsão.

4. RESULTADOS E ANÁLISE

As médias dos dados levantados são apresentados na Tabela 1 e foi verificado que a média mensal de
consumo de energia elétrica para o Conjunto Camélias é de 215 kWh. Existe uma pequena diferença
entre o consumo de inverno e o de verão, com tendência ao consumo de inverno ser cerca de 4% maior
que o de verão.

Tabela 1 – Dados Médios Levantados

Variáveis Médias Máximas Mínimas
Consumo mensal verão kWh 210,84 394 51
Consumo mensal inverno kWh 219,23 474 50
Consumo mensal verão kW/m2 3,91 9,04 0,86
Consumo mensal inverno kW/m2 4,06 10,88 0,86
No de moradores/unidade 2,08 5 1
No equipamentos/unidade 11,31 19 6
No do pavimento - 4 1
Orientação - 125 30
Idade Média 36,5 60 1

Os resultados apresentados nas Tabelas 2 e 3 indicam a comparação entre os dados reais e aqueles
previstos pelo modelo criado no Easy-NN. Nestas tabelas é possível observar os erros relativos
existentes entre os valores previstos através das Redes Neurais Artificiais e aqueles medidos, além dos
coeficientes de determinação também resultantes da comparação entre os dados reais e os estimados.
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Dos resultados apresentados, aqueles que indicaram maiores valores de R2 e menor erro relativo foram
selecionados para análise e verificação da importância de cada variável. Assim, para o consumo total
no inverno foi selecionado o conjunto 3, para consumo total no verão, o conjunto 2, para o
consumo/m2 no inverno, o conjunto 1 e para o consumo/m2 no verão, o conjunto 3. A Tabela 4
apresenta a relevância de cada variável nestes conjuntos de dados, sendo apresentadas em ordem
crescente de relevância.

Tabela 2 – Resultados de simulação para o consumo total mensal

Período Conjunto de Dados Erro Relativo Médio(kWh) R2

Inverno 1 23,28 0,70
2 19,82 0,64
3 15,41 0,78

Verão 1 12,14 0,83
2 10,43 0,86
3 10,58 0,81

Tabela 3 – Resultados de simulação para o consumo/m2 no inverno

Período Conjunto de Dados Erro Relativo Médio (kWh) R2

Inverno 1 14,30 0,73
2 15,37 0,55
3 21,53 0,70

Verão 1 11,96 0,76
2 14,19 0,72
3 12,13 0,84

Tabela 4 - Relevância das variáveis para as melhores simulações, em %

TOTAL INVERNO TOTAL VERÃO cons/m2 INVERNO cons/m2  VERÃO

Freezer 0,12 Pavimento 0,09 chuveiro 0,09 freezer 0,07

Chuveiro 0,13 Chuveiro 0,12 freezer 0,14 pavimento 0,09

Pavimento 0,14 Freezer 0,13 pavimento 0,15 orientação 0,13

Orientação 0,18
no de
pessoas 0,17 idade média 0,19 chuveiro 0,16

idade média 0,18 Orientação 0,18 orientação 0,20 idade média 0,27

no de pessoas 0,25 idade média 0,31 no de pessoas 0,23 no de pessoas 0,29

Como pode ser verificado na Tabela 4, a orientação apresenta uma variação de importância em relação
aos demais fatores, porém se mantendo como uma das principais variáveis em todos os casos. Para
todas as simulações sua importância é maior do que a contribuição da quantidade de freezers,
tendendo a ser maior do que a importância do próprio chuveiro elétrico.

Para os meses de verão e inverno, em relação ao consumo total, a orientação apresenta contribuição de
igual peso, equivalendo a 18% em ambos os casos. Esta contribuição é ainda maior se considerada
uma análise de consumo por metro-quadrado no inverno, alcançando 20% de relevância. O menor
valor encontrado para a orientação refere-se ao consumo/m2 no verão, para o qual sua contribuição é
de 13%. De uma forma geral, a orientação contribui em média com 17% no consumo de energia
elétrica, quando considerados os parâmetros aqui levantados.

Para uma verificação da influência de cada orientação no consumo de energia elétrica foram efetuados
testes de sensibilidade, adotando-se parâmetros médios para as variáveis do modelo gerado pela rede
neural treinada. Os parâmetros médios considerados foram: 3 moradores por unidade, 2 chuveiros,
idade média de 36 anos, 1 freezer e 2o pavimento. Simulando-se quais seriam as diferenças de
consumo para as diversas orientações, levando-se em conta as melhores Redes Neurais treinadas, os
resultados encontrados são apresentados nas Figuras 1 e 2.
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Entre os 4 modelos, as maiores diferenças ocorrem para aqueles que simulam dados de inverno. No
verão uma análise pelo comportamento da curva de kWh/m2 seria semelhante àquela baseada na curva
de consumo total, porém o mesmo não acontece no inverno.

Figura 1 – Gráfico do Consumo Total com variáveis médias em função da orientação

Figura 2 – Gráfico do Consumo /m2 com variáveis médias em função da orientação

Na Figura 1, observando-se as curvas de consumo total, pode-se afirmar que existe uma diferença
importante entre o inverno e o verão. Por um lado, o consumo total de verão tende a ser equilibrado
para todas as orientações, por outro lado, para o inverno a alteração na orientação demonstra que há
influência direta no consumo de energia elétrica. No entanto, como parâmetro para projeto, é
necessária uma análise em relação a área da unidade habitacional, uma vez que esta pode efetivamente
ser rebatida em diretriz arquitetônica. Portanto, o consumo/m2 apontado na Figura 2 seria o parâmetro
mais apropriado, sob pena de haver uma interpretação imprópria se considerado o consumo total, uma
vez que a diferença angular não garante a igualdade na área da unidade, podendo gerar distorções nas
conclusões.

Neste caso a curva que simula o consumo de inverno/m2 indica que o ângulo responsável pelo maior
consumo corresponde a unidades habitacionais com fachadas próximas a orientação de 100o ao Norte.
Acima desta angulação já se configura como uma diminuição no consumo de energia elétrica por
metro-quadrado. O ângulo de 30o ao Norte representou o menor consumidor. Mesmo para a curva de
verão, que se mantém praticamente constante para todos os ângulos, a inclinação de 30o equivale ao
menor consumo. O aumento encontrado entre unidades voltadas a 30o e a 100o representa cerca de
83% para o consumo/m2 no inverno e apenas 6% no verão.

Chama-se a atenção que, como as unidades que geraram o modelo interno das redes neurais tem uma
variação de ângulos de 30 a 125o, não é prudente simular resultados para ângulos fora desta faixa. As
Redes Neurais Artificiais se adequam bem para interpolações, não para extrapolações.
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Considerando-se a inclinação de 30o como o menor consumidor e a de 100o o maior consumidor,
foram feitas simulações com estes valores e aqueles médios iniciais, alterando-se apenas o pavimento
da unidade habitacional. Estes resultados são apresentados nas Figuras 3 e 4. Para estes resultados
também é possível observar que o pavimento em que se encontra a unidade habitacional importa mais
para o inverno do que para o verão, uma vez que uma inclinação acentuada da curva no inverno pode
ser observada tanto para a simulação com orientação de 30o, como para a simulação com inclinação de
100o ao Norte. No entanto, pela mesma inclinação, esta alteração de pavimentos tem mais importância,
quando se trata de orientação a 30o. Para a curva representativa do verão, a inclinação é praticamente
nula.

Figura 3 – Gráfico do Consumo /m2 para orientação 30o, alterando o pavimento

Figura 4  - Gráfico do Consumo/m2 para orientação 100o, alterando o pavimento

A curva está indicando que, no inverno, para apartamentos implantados sob o ângulo de menor
consumo (30o ) existe uma tendência em aumentar o consumo, à medida em que este se aproxima da
cobertura. Assim os apartamentos do 3o e 4o pavimentos a 30o ficam sujeitos a condições de maior
ventilação e radiação solar, de forma que a influência conjunta destas condicionantes acaba gerando
maior consumo.

No caso de apartamentos sob o ângulo de 100o esta situação se inverte, uma vez que os 3o e 4o

pavimentos apresentam os menores consumos de inverno. Como estes apartamentos a 100o estão
sujeitos a raios solares mais diretos, acredita-se que a maior exposição à ventilação, proporcionada
pelo aumento em altura, acaba resultando em característica vantajosa para a diminuição do consumo
de energia no inverno. O aumento encontrado para unidades voltadas a 30o entre o 1o pavimento e 4o

pavimento é de 2% no verão e 99% no inverno, enquanto para unidades voltadas a 100o este aumento é
de 0,2% no verão e 77% no inverno.

Além disso foi verificado, para o mesmo conjunto de dados de consumo/m2 e as variáveis médias, a
relevância da idade média dos moradores. Estes resultados são apresentados nas Figuras 5 e 6. A idade
influi mais para apartamentos voltados a 30o do que para aqueles a 100o. De uma forma geral, no
verão, com exceção de menores de 25 anos, existe uma pequena tendência ao menor consumo para
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idosos. Esta tendência, no entanto, é mais acentuada para o inverno. No caso de unidade a 30o a idade
média de 65 tende a consumir 275% menos energia do que moradores na faixa de 20 anos.
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Figura 5 – Gráfico do Consumo /m2 para orientação 30o, alterando a idade
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Figura 6 – Gráfico do Consumo /m2 para orientação 100o, alterando a idade

O mesmo tipo de análise para o número de pessoas resultou em um aumento do consumo de energia,
no verão de 22% e no inverno de 302% para unidades voltadas a 100o, e de 421% no verão e de 235%
no inverno para unidades voltadas a 30o, quando se aumentou de 1 para 5 moradores. Isto indica que
para as unidades voltadas a 100o o número de pessoas influi mais no inverno do que no verão,
enquanto para as unidades voltadas a 30o uma alteração no número de pessoas é significativa em
qualquer período.

5. CONCLUSÕES

Quanto a técnica de Redes Neurais Artificiais empregada, revelou-se como uma ferramenta valiosa
para o tipo de análise aqui proposta, pois resultou em identificação de padrões que talvez não fossem
possíveis de serem identificados com a rapidez e precisão obtidas, devido ao número de variáveis
envolvidas. No entanto, cabe ressaltar que ainda apresenta limitações, uma vez que só podem ser feitas
previsões com as redes neurais treinadas dentro dos limites máximos e mínimos das variáveis
envolvidas. Neste caso, parece ser adequado que novas pesquisas procurem estudar edificações de
mesma tipologia, que complementem as inclinações aqui estudadas e possam ser retiradas respostas
mais abrangentes.

O resultado da pesquisa em si demonstra o quanto a orientação de unidades habitacionais do Conjunto
Camélias configurou-se como uma variável de grande importância para o consumo de energia elétrica.
Para as médias dos parâmetros estudados, uma variação no ângulo de inclinação pode representar um
aumento de consumo de energia elétrica de até 83% no inverno e 6% no verão.

Este dado torna-se um valioso instrumento para o arquiteto, pois representa um índice que pode
determinar a implantação adequada das edificações. Se por um lado, o fato de fachadas voltadas a
Leste e Oeste serem as que mais consomem não ser novidade, por outro, a quantificação desta
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influência é uma das grandes colaborações desta pesquisa. Acredita-se que esta quantificação possa
servir como argumento para que prefeituras e órgãos responsáveis por aprovações de projetos possam
criar instrumentos mais eficazes no sentido de combater o consumo causado pela implantação
inadequada de edificações.

A tipologia de conjuntos habitacionais, com implantação indiscriminada de edifícios, sem uma
preocupação com a orientação menos consumidora, é uma realidade que não é específica da região de
Bauru, mas de muitos municípios brasileiros. Ao mesmo tempo, esta atitude demonstra a falta de
consciência dos profissionais ligados a área da construção civil, no que diz respeito ao seu papel como
colaborador na manutenção da qualidade de vida urbana. Em um momento em que campanhas
nacionais de combate ao desperdício de energia são cada vez mais disseminadas, parece incoerente
que ainda possam ser aprovados projetos que estão tecnicamente comprovados como grandes
consumidores de energia elétrica.
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