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Resumen

Las edificaciones en climas tropicales tienen altos consumos de energia, especialmente en climatizacion, lo que
incrementa las emisiones de gases contaminantes. La prediccion de este consumo suele hacerse con herramientas
de simulacion energética, que requieren datos complejos y experticia, complicando el trabajo de los disefiadores.
Este estudio desarrolla un modelo de prediccién basado en datos para una vivienda de ingresos medios en
Bucaramanga, Colombia, utilizando algoritmos de regresion lineal (RL) y maquina de soporte vectorial (MSV).
Los datos para entrenar los modelos se obtuvieron de simulaciones energéticas paramétricas en JEPIus. Los
resultados indican que el algoritmo de MSV supera al de RL en términos de coeficiente de correlacién y métricas
de desempefio. Ademas, se observéd que un aumento en la cantidad de datos mejora la calidad del modelo.

Palabras clave: Prediccion de consumo energético en edificios, Simulacién energética de edificaciones, Machine
Learning.

Abstract

Buildings have high energy consumption and large emissions of polluting gases. In tropical climates, air
conditioning consumption is one of the critical consumptions. Commonly, the prediction of air conditioning
consumption is carried out using energy simulation tools. These tools have high data and expertise requirements,
which represents a greater effort for building designers. In this research work, a prediction model of air
conditioning consumption is established from the data approach, using different data sizes and the linear regression
algorithms - RL and support vector machine - MSV for a middle-income home located in the city of Bucaramanga,
Colombia. The data for training the models were obtained from parametric energy simulations carried out in
JEPIus. The results of the correlation coefficient and the performance metrics reveal that the MSV algorithm
presents better results than the RL algorithm.

Keywords: Energy consumption prediction in buildings, Building Energy Simulation, Machine Learning.

1. Introduccion

Dentro del sector de las edificaciones, los edificios
residenciales presentan los mayores consumos
energéticos. Bajo condiciones de clima tropical, el
consumo de climatizacion es critico. Este se encuentra
determinado por diferentes factores relacionados con el
clima, el edificio y su uso [1]

Para reducir el consumo energético por climatizacion,
es comun que los equipos de disefio apoyen su toma de
decisiones basandose en herramientas de software
Ilamadas herramientas de simulacién energética. Estas
herramientas permiten predecir el desempefio
energético de una edificacién a través de un modelo
energético que tiene en cuenta la caracteristicas de la

edificacion a construir. No obstante, la obtencion del
modelo energético representativo de la edificacion
puede ser un proceso tedioso y demorado, debido a la
cantidad de datos y experticia requerida por parte del
usuario. Por tal motivo, los equipos de disefio requieren
de herramientas simplificadas que les permitan
predecir el consumo energético de manera mas
sencilla.

La literatura muestra que cada vez mas, los
investigadores tienen a obtener modelos de prediccion
de energia a partir de algoritmos basados en datos. Este
articulo reporta los resultados preliminares de una
investigacion que busca establecer un modelo de
prediccion de energia de climatizacion para una
vivienda de clima céalido tropical a partir de la
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consideracion de los algoritmos de regresion lineal y
maéquina de soporte vectorial - MSV.

Para alcanzar este objetivo, los autores primero
obtuvieron una base de datos sintética con 500
muestras distribuidas uniformemente. Posteriormente,
consideraron diferentes tamafios muestrales para
evaluar la dependencia de los modelos con respecto a
la cantidad de datos disponibles. Finalmente, se
presentan las conclusiones de este estudio.

2. Metodologia

El desarrollo de esta investigacion involucré un
proceso de tres fases: i) modelado energético, ii)
obtencidn de los datos de entrada y iii) entrenamiento
y evaluacion de modelos de prediccién.

2.1. Modelado energético

Los datos de entrada para el entrenamiento de los
modelos de prediccion son totalmente sintéticos. Por
esta razén, los autores tuvieron que obtener el modelo
energético representativo de la vivienda objeto de
estudio.

La vivienda objeto de estudio forma parte de un
edificio residencial de media altura y esta ubicada en la
Gltima planta. Pertenece a la categoria de ingresos
medios y cuenta con un area de aproximadamente 56
m?2 y tres habitaciones. Los muros exteriores son
principalmente de tipo pantalla, construidos en
concreto reforzado. La cubierta es de concreto solido
con un acabado oscuro. Las ventanas tienen vidrio
convencional de 4 mm de espesor. La vivienda cuenta
con sistema de climatizacion en la habitacion principal.
El modelo energético de la vivienda fue obtenido en la
herramienta DesignBuilder V6 [2].

Los autores decidieron integrar en el modelo un
sistema de climatizacion estandar, recomendado por
ASHRAE 90.1 de 2019 [3] con el objetivo de que las
prediccion de energia consideren el impacto de todas
las caracteristicas del edificio, incluyendo aquella de
naturaleza pasiva, relacionadas con el disefio
arquitecténico y la materialidad de la vivienda. La
Figura 1 presenta el modelo energético representativo
de la vivienda objeto de estudio.

2.2. Obtencidn de los datos de entrada

A partir del modelo energético de la vivienda, y
mediante el uso del aplicativo JEPLUS [4] se llevaron
a cabo simulaciones paramétricas considerando la
variacién de parametros como valor U de los muros
exteriores, conductividad del vidrio, profundidad del
voladizo de sombreado sobre las ventanas exteriores,
absortancia térmica de la cubierta y orientacion. Estas
simulaciones permitieron obtener una muestra
uniformemente distribuida de 500 viviendas con la
misma geometria de la vivienda objeto de estudio, pero
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diferentes configuraciones de los
anteriormente mencionados.

LA

parametros

Figura 1. Modelo energético representativo de la vivienda
objeto de estudio. Elaboracion propia.

2.3. Entrenamiento y evaluacion de los modelos

Como se comento anteriormente, los autores usaron los
algoritmos de regresion lineal y maquina de soporte
vectorial para el entrenamiento de modelos de
prediccion. Como variable dependiente se selecciond
el consumo de climatizacion de la vivienda. La
distribucion usada de los datos de entrada fue 80% para
entrenamiento y 20% para prueba. Para la evaluacion
del rendimiento de los modelos se tomaron meétricas
como el coeficiente de determinacion (R?), error
absoluto medio (MAE) y la raiz del error cuadratico
medio (RMSE).

Con el propésito de validar la relacion entre la calidad
de la prediccién y el tamafio de la muestra (N), se
consideraron tres diferentes tamafios de muestra: 100,
200y 500.

3. Resultados

Esta seccidn presenta los resultados de entrenamiento
y evaluacion de los modelos de prediccion del consumo
de climatizacion obtenidos a partir del algoritmo de
regresion lineal y maquina de soporte vectorial
considerando tres diferentes tamafios muestrales.

3.1. Caso N=100

Los resultados de las métricas de rendimiento para el
tamafio de muestra de 100 son mostrados en la Tabla 1.

Tabla 1. Métricas de rendimiento para un tamafio muestral

de 100.
Métrica RL MSV
R? 0.974 0.811
MAE 334.804 781.832
RMSE 418.829 1136.992

Las graficas de predicciones versus valores reales para
un tamafio muestral de 100 son mostradas en la Figura
2.
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Los resultados muestran un mejor ajuste para el caso
de la regresion lineal. En este caso el coeficiente de
correlacion alcanza un valor de 0.974. No obstante,
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métricas como el MAE y el RMSE presenta valores
elevados.
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Figura 2. Gréfica de predicciones versus valores reales para N=100 para a) RL y b) MSV.

3.2. Caso N=200

Los resultados de las métricas de rendimiento para el
tamario de muestra de 200 son mostrados en la Tabla 2.

Tabla 2. Métricas de rendimiento para un tamafio muestral

de 200.
Meétrica RL MSV
R? 0.982 0.982
MAE 353.569 355.583
RMSE 422.883 418.443
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Las graficas de predicciones versus valores reales para
un tamafio muestral de 200 son mostradas en la Figura
3.

Las métricas de desempefio para la regresion lineal
muestran que, aungue se produjo una leve desmejora
en los resultados del MAE y el RMSE, el valor del
coeficiente de correlacion ascendié a 0.982, lo que
indica un mejor ajuste del modelo bajo condiciones de
N=200. El coeficiente de correlacion para el modelo
generado a partir del algoritmo de MSV mejoré un
21% con respecto al del caso N=100.
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Figura 3. Gréfica de predicciones versus valores reales para N=200 para a) RL y b) MSV.
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3.3. Caso N=500

Los resultados de las métricas de rendimiento para el  Las graficas de predicciones versus valores reales para
tamafio de muestra de 500 son mostrados en la Tabla3.  un tamafio muestral de 500 son mostradas en la Figura

4,
Tabla 3. Métricas de rendimiento para un tamafio muestral Las métricas de rendimiento presentan una mejora con
i de 500. respecto al caso n=200. No obstante, La mejora en el
Metrica RL MSV coeficiente de correlacion para el algoritmo con mejor
R? 0.983 0.985 desempefio solo es del 0,3%.
MAE 321.639 287.909
RMSE 382.592 366.706
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Figura 4. Gréfica de predicciones versus valores reales para N=500 para a) RL y b) MSV.
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