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RESUMEN

El presente trabajo tiene por objetivo desarrollar un modelo matemético predictivo que otorgue un primer acercamiento al valor de
requerimiento energético (RE) de un edificio en un clima templado continental, con el propésito de aportar al conocimiento teérico sobre
herramientas de evaluacion energética. Se realizaron simulaciones paramétricas procesadas con los programas EnergyPlus 9.5 y JePlus.
Los resultados fueron utilizados como Dataset para el armado de diferentes modelos matematicos, para los cuales se utilizé el programa
SageMath a fin de desarrollar ecuaciones que predigan el RE de cada escenario. Se trabajé con modelos escalonando su complejidad
en cuanto a métodos utilizados y cantidad de pardmetros. Se seleccioné un modelo con bajo nivel de error (0.08) y 15 parametros. Se
advirtié que, si bien el aumentar la cantidad de parametros acercaba los modelos al error 0.02, se corria el peligro de overfitting. El
modelo seleccionado busca incorporar la precisién y validez de las simulaciones dindmicas a una herramienta de prediccién sencilla y
aplicable por profesionales de la construccion.

Palabras clave
modelo matematico, simulaciones, arquitectura sustentable

ABSTRACT

This work looks to build a predictive mathematical model that can provide a first approach to a building’s energy requirement (ER) value in a
temperate continental climate. The aim is to contribute to the theoretical knowledge of energy assessment tools. To do this, parametric simulations
were run and processed using the EnergyPlus 9.5 and JePlus programs. The results were then used as a dataset to build different mathematical
models, using the SageMath program to run equations that predicted the ER of each scenario. Work was done with the models, scaling their
complexity with the methods and the number of parameters used. Finally, a model with a low error (0.08) and 15 parameters was chosen. It was
noted that, although increasing the number of parameters brought the models closer to a 0.02 error, there was a risk of overfitting. The chosen
model seeks to incorporate dynamic simulations’ accuracy and validity into a simple prediction tool that construction professionals can apply.

Keywords
mathematical modeling, simulations, sustainable architecture

RESUMO

O objetivo deste trabalho é desenvolver um modelo matemético preditivo que possibilite uma primeira abordagem do valor dos requisitos de
energia (ER) de um edificio em um clima continental temperado, de forma a contribuir para o conhecimento tedrico das ferramentas de avaliagéo
energética. As simulagdes paramétricas foram realizadas e processadas com os softwares EnergyPlus 9.5 e JePlus. Os resultados foram utilizados
como Dataset para a construcéo de diferentes modelos matematicos, para os quais foi utilizado o programa SageMath para desenvolver equagbes
que preveem o ER de cada cenério. Trabalhamos com modelos que escalonam sua complexidade em termos de métodos utilizados e nimero
de pardmetros. Foi selecionado um modelo com baixo nivel de erro (0,08) e 15 parametros. Observou-se que, embora o aumento do nimero de
parametros tenha aproximado os modelos ao erro de 0,02, havia o risco de sobreajuste. O modelo selecionado busca incorporar a preciséo e a
validade das simulagdes dindmicas em uma ferramenta de previsdo simples que pode ser aplicada por profissionais da construcéo.

Palavras-chave:
modelo matemético, simulagdes, arquitetura sustentével.
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INTRODUCCION

El sector de la construccidon contribuye significativamente
a la demanda mundial de energia. La intensidad
energética de los edificios no ha cambiado en los
dltimos afios, manteniéndose en 150kWh/m2. Segun las
estimaciones de la Agencia Internacional de la Energia
(IEA, segun sus siglas en inglés), para lograr “Emisiones
netas cero”, es necesario que la intensidad disminuya
un 35% aproximadamente respecto del nivel actual y
se mantenga alrededor de los 95 kWh/m? (International
Energy Agency, 2022). Lamentablemente, esta no ha
variado practicamente desde 2019 (United Nations
Environment Programme, 2022).

Amedidaquelapoblacionglobal contintaexpandiéndose,
se prevé un incremento en lademanda energética de los
edificios. Una estrategia para mitigar esta situacién radica
en la optimizacién de su eficiencia energética, abordada
en la fase de disefio, en la etapa deconstruccién y en la
etapa de operatividad del inmueble. Por lo tanto, resulta
imprescindible contar con prondsticos precisos del
requerimiento energético, tornandose fundamental para
lograr ahorros significativos de energia en el sector de la
construcciéon (Chang et al., 2019).

Timugin y Wilde (2021) advierten que, ala hora de disefiar,
debe prestarse més atencién a la investigacion holistica de
todos los factores para el logro de la eficiencia energética.
Para hacer esto posible, es necesario considerar una serie
de variables que influyen en el consumo energético y el
confort de los usuarios, tales como: la orientacién del
edificio, la calidad térmica de la envolvente, la relacién
entre superficies opacas y translicidas, la forma del
edificio, entre otros.

Enlaactualidad, losprofesionalesrecurrenfrecuentemente
al modelado y la simulaciéon computacional (BPS, por su
acrénimo en inglés Building Performance Simulation)
como herramientas fundamentales para evaluary analizar
diversas estrategias de disefio y operacién. Lo anterior
debido a que la efectividad del BPS ha sido documentada
en la literatura y se ha utilizado en una amplia gama de
aplicaciones (Azar et al., 2021; Raj et al., 2021; Schwartz
& Raslan, 2013).

Tanto el modelamiento como simulacién computacional
se realizan antes de proceder a la construccion o
remodelacién de un edificio, para lo cual también se
tienen en cuenta tanto las variables anteriores como
las condiciones climaticas del exterior. Los resultados
que se arrojan gracias a este procedimiento son bastos
y precisos a lo largo de un periodo y en una misma
frecuencia. Dichos resultados pueden ser, entre otros,
el consumo de energia del edificio, las cargas maximas
y las condiciones ambientales internas (Seyedzadeh et
al., 2019). No obstante, esta metodologia suele requerir
un gran numero de ejecuciones, lo que conlleva a un
consumo considerable de tiempo (Papadopoulos et al.,

2018) y exige un alto nivel de experiencia, junto con el
uso de recursos informéaticos potentes (Catalina et al.,
2013). Para superar estas limitaciones, los investigadores
han comenzado a aplicar modelos sustitutos que
complementen las capacidades de BPS. El proceso
consiste en entrenar un modelo matematico que imite su
rendimiento, lo que permite probar varias configuraciones
edilicias a un bajo costo computacional (Ye et al., 2019;
Fang & Cho, 2019).

Los modelos sustitutos permiten a los usuarios prever
el comportamiento energético de un edificio en
diferentes condiciones. Algunos de los trabajos que han
utilizado modelos matematicos para predecir consumos
energéticos incluyen, por ejemplo, el uso de modelos
de redes neuronales o el uso de modelos de regresién
lineal multiple (Chou & Ngo, 2016; Gonzélez-Vidal et al.,
2017, Huang et al., 2021; Jiwon et al., 2022; Kwak et al.,
2013; Zhao & Magoules 2012). Sin embargo, estos son
de dificil resolucién y acceso para los profesionales de la
construccion.

En relaciéon con lo anterior, el objetivo del presente
trabajo busca aportar al conocimiento tedrico sobre
herramientas de evaluacion energética en las que no se
tenga que recurrir a entornos de simulacién eficaces pero
complejos. Por esta razén, se plantea la formulacién de
un modelo matematico simplificado, basado en variables
morfolégicas simples, con el propdsito de calcular de
manera predictiva el requerimiento energético anual
para la climatizacién de edificios (REC). El argumento que
sustenta este objetivo es que la simplificacién de modelos
matematicos para primeras evaluaciones energéticas en
edificios, actualmente estd sujeta a balances térmico-
energético de tipo estacionario, lo que implica una brecha
entre las realidades dinamicas y las respuestas que puede
otorgar el BPS. Debido a esto, el modelo que se busca
conseguir pretende captar la variabilidad del balance
térmico-energético-dinamico a partir del programa
computacional EnergyPlus, dado que la construccién del
Dataset se realiza desde las simulaciones paramétricas
que este realiza. Esta aproximacion simplificada
puede ofrecer a los profesionales de la construccion
una herramienta practica y accesible para la toma de
decisiones en términos de eficiencia energética.

Finalmente, cabe sefalar que el contexto donde se
aplicaréd este modelo serd en edificios ubicados en un
entorno de clima templado continental, especificamente
en la regién de Mendoza, Argentina.

METODOLOGIA

La metodologia de trabajo del presente estudio es
aplicaday se divide en tres etapas secuenciales: la primera
corresponde a la simulaciéon paramétrica; la segunda al
armado de Dataset y, por ultimo, la tercera que abarca la
construccion de los modelos matematicos.
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Tabla 1. Variable consideradas para el estudio. Fuente: Elaboracién de los autores.

Variable discreta

C - cuadrado R - rectangular L — forma esquina

Tipologia de forma

Variables continuas

20-30-40-50-60-70-80-90-100

v—Factor WWR
(relacién aberturas y muro opaco)

0-15-30-45-60-75-90-105-120-135-150- 165
- 180 -195-210-225 - 240 — 255 - 270 - 285 - 300 - 315
—-330-345-360

w- orientacién

0.01-0.02-0.03-0.04-0.05-0.06 -0.07 -0.08 - 0.09 -
0.10-0.11-0.12-0.13-0.14-0.15-0.16 - 0.17 - 0.18 -
0.19-0.20

x-Muro-espesor de aislacion EPS
(poliestireno expandido)

0.01-0.02-0.03-0.04-0.05-0.06 -0.07 -0.08 - 0.09 -
0.10-0.11-0.12-0.13-0.14-0.15-0.16 - 0.17 - 0.18 -

y-Techo-espesor de aislacion EPS

0.19-0.20

Cada una de estas consta de subetapas, las cuales se
detallan a continuacioén. La primera etapa de simulacién
paramétrica se conforma a partir de, en primer lugar,
identificar las variables de entrada y sus rangos a
utilizar como imputs en el modelo de simulacién; y, en
segundo lugar, realizar las simulaciones paramétricas
para el clima de la ciudad de Mendoza, estableciendo
como output los datos de requerimientos energéticos
para climatizacion.

Por su parte, las subetapas que componen la de armado
de Dataset se constituye desde el procesamiento de
los datos obtenidos de las simulaciones con los datos
de entrenamiento. Finalmente, una vez completada
esta etapa, se inicia la tercera fase de armado de los
modelos matematicos, la cual corresponde al proceso
para la elaboracion de estos. A continuacion, se explica
detalladamente cada una de las etapas y subetapas.

SIMULACION PARAMETRICA

Las simulaciones computacionales cuentan en la
actualidad con validacion estricta en estudios vy
analisis de comportamientos luminicos, térmicos y
energéticos, entre otros, de proyectos de edificios
o edificios construidos (Malkawi, 2004). Por lo tanto,

los datos obtenidos de las simulaciones se consideran
verosimiles de los valores de REC de las formas edilicias
utilizadas. La metodologia de simulaciones paramétrica
permite la combinacion sistematica de todas las variables
en un mismo procedimiento de simulacién, ya que
simplifica al usuario simulador las acciones de ejecutar y
programar la interaccién de las variables de a una por una
en simulaciones individuales.

VARIABLES Y RANGOS
IMPUTS, Datos de entrada de los modelos de simulacién

Como variables de estudio se utilizaron: la forma,
la orientacién, la relacion de envolvente opaco-
transparente y los valores de transmitancia de muros y
techos. La Tabla 1 presenta las variables categorizadas,
los rangos utilizados y su denominacién posterior en los
modelos matematicos.

Las variables se dividen en discretas y continuas.
Como variables discretas se determinan las tipologias
edilicias de viviendas en relacién con su forma:
cuadrada, rectangular y L, ejemplificando diferentes
indices de compacidad (IC), 88.6%, 82.6% y 75.5%
respectivamente.
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SIMULACIONES COMPUTACIONALES
PARAMETRICAS

En esta fase se utilizd el programa EnergyPlus 9.2
y Jeplus para realizar simulaciones paramétricas. La
metodologia paramétrica es un método exhaustivo
que otorga la posibilidad de evaluar la combinacion
cruzada e interrelacién de numerosos valores de rangos
ingresados como inputs, cambiando uno a la vez. De esto
se desprende un total de 270.000 simulaciones.

Se modelaron las tres tipologias formales de edificios. Con
estos modelos, se realizaron las simulaciones paramétricas
modificando las variables tipo inputs presentadas en la
Tabla 1. Los modelos se trabajaron como una sola zona
térmica de 80m2. En la materializacién, se tomd como
referencia el sistema de construccién tradicional y mésico
de la Ciudad de Mendoza, siendo para muros: ladrillo
cerdmico masico, revoque en ambos lados y aislacion
térmica; y para techos: losa de hormigén alivianada,
mortero para pendiente, membrana asfaltica y aislacion
térmica. La variabilidad de los paquetes constructivos se
trabajé modificando los espesores de aislacion térmica,
utilizando como tal EPS (poliestireno expandido) en
ambos casos.

Como dato de salida, se trabajé con los ouputs Zone
Ideal Loads Heatin Energy y Zone Ildeal Loads Cooling
Energy del programa EnergyPlus, el cual otorga los
valores de requerimiento energético para calefaccion y
enfriamiento. Estos valores se suman y, posteriormente,
se toma el total anual de climatizacién. A partir de lo
anterior, se establecieron termostatos relacionados a los
rangos de confort de Olgyay, es decir, que para invierno
se fij6 en 20°C y para verano, 24°C. Se trabajé con
los REC de carga ideal, por lo que no se consideraron
sistemas especificos de HVAC.

CONSTRUCCION DEL DATASET

Para el armado del Dataset, se utilizaron los resultados
de las simulaciones correspondientes a la etapa anterior,
cuyos datos se usaron completamente para conformar el
entrenamiento de los modelos matematicos. A diferencia
de lo que se realiza con metodologias de redes neuronales
artificiales, en este estudio, con el objetivo de optimizar
los modelos y bajar los valores de error, la muestra no se
dividié en un grupo para entrenamiento y otro grupo de
testeo, puesto que la obtencion de mas datos propiciaria
el aumento de la muestra de entrenamiento.

El Dataset consta de dos columnas. En la primera se
coloca el nombre en cédigo del caso que representa
el cambio del valor de cada variable, de forma de ir
combinando las diferencias de uno a la vez entre todas
ellas. La segunda columna corresponde el valor de REC
obtenido por la simulacién. En la Tabla 2 se presenta el
esquema construido.

Tabla 2. Esquema de Dataset construido a partir de las simulaciones
paramétricas. Fuente: Elaboracion de los autores a partir de los
resultados.

NOMBRE CASO VALOR
REC [Kw]

EP_G_Pv_0_Pw_0_Px_O_Py O x1
EP_G_Pv_0_Pw_0_Px O _Py_1 x2
EP_G_Pv_0_Pw_0_Px O_Py 2 x3
EP_G_ Pv_0_Pw_0_Px_0_Py_nx xN
EP_G_Pv_1_Pw_3_Px 7 _Py O x5
EP_G_Pv_1_Pw_3 Px 7 _Py_1 xb
EP_G_Pv_1 Pw_3 Px 7 Py 2 x7
EP_G_ Pv_nx _Pw_nx _Px_nx _Py_nx xN

Donde:

EP: EnergyPlus;

G: Archivo climético;Pv: Variable WRR;

Pw: Variable orientacién;

Px: Variable espesor de aislacion MURO; Py: Variable
espesor de aislacion TECHO;

Nx: cantidad de veces q cambia el valor del rango de
cada variable hasta completar lacombinacién de todas'y,
en este caso, los 270.000 casos;

x1-x2-xN: valores de REC obtenidos de las simulaciones
para cada caso.

CONSTRUCCION DE MODELOS MATEMATICOS
Elaboracién de los modelos matematicos

Una vez concluida la etapa de elaboracion del esquema
de Dataset, se procedid a iniciar la tercera etapa de
elaboracion de los modelos matematicos. Para ello, la
informacién sintetizada en el esquema del Dataset fue
incorporada en el software SageMath, cuya funcién es
la construccion de modelos matematicos. En el proceso,
se buscé un equilibrio entre la obtencién de un modelo
fino y el modelo estadistico que se acercara al valor de
referencia, el cual se tomd desde los resultados obtenidos
de las simulaciones (REC). De esta manera, cada modelo
matematico se desarrollé6 como una ecuacién en la
que las variables independientes corresponden a las
variables continuas (v: factor WWR, w: orientacién, x:
Muro-espesor aislacion EPS, y: Techo-espesor aislacion
EPS). Los pardmetros de las ecuaciones se fijan a través
de un ajuste de cuadrados minimos, utilizando para esto
las simulaciones computacionales. Una vez determinados
los pardmetros en la ecuacién, esta puede usarse para
predecir el REC del edificio reemplazando las variables
continuas por el valor correspondiente del edificio en
cuestion.
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Tabla 3. Tipos de modelos ensayados y medidas de ajuste para cada uno. Fuente: Elaboracién de los autores

MODELOS MEDIDAS DE ERROR
Forma cuadrada Forma rectangular FormaenlL
Min. Max. STD Min. Max. STD Min. Max. STD
L -0.123 0.127 0.047 -0.213 0.296 0.099 -0.26 0.224 0.083
Lin -0.89 0.097 0.033 -0.121 0.219 0.06 -0.199 0.153 0.062
CC/C 0.05 0.064 0.018 -0.094 0.126 0.042 -0.078 0.116 0.033
Cs/C -0.081 0.116 0.035 -0.154 0.177 0.053 -0.183 0.211 0.063
Cln ¢/C 0044 0037 | 0009 @ -0.063 0.067 0.022 -0.046 0.061 0.016
Cln s/C -0.081 0.107 0.032 -0.136 0.154 0.042 -0.17 0.196 0.059
Cln ¢/R -0.07 0.056 0.018 -0.086 0.093 0.032 -0.071 0.071 0.023
Cln c/r2 -0.067 0.058 0.018 -0.077 0.095 0.031 -0.074 0.063 0.023
F2t -0.038 0.031 0.013 -0.101 0.168 0.058 -0.05 0.076 0.022
" 003 025 001 0048 004 0018 0029 005 0011
F3t/S -0.036 0.028 0.012 -0.069 0.062 0.032 -0.039 0.061 0.015
F4t -0.026 0.02 0.006 -0.052 0.015 0.007 -0.028 0.047 0.008
Se desarrollaron un total de 40 modelos mateméticos, Cc/C Cuadratico con terminos cruzados Cs/C
intentando que estos no fueran innecesariamente Cuadratico sin terminos cruzados L Lineal
complicados. Se realizd una exploracién de opciones que Clnc/C Cuadratico inverso con terminos cruzados
inici6 con modelos lineales, los cuales arrojaron errores Clns/C Cuadratico inverso sin terminos cruzados
altos del orden del 29.6%. Como referencia, a medida que Lin Lineal inverso
el modelo tenga mas pardmetros, en general menos errores F4t Fourier 4 terminos --> parece overfitting
deberia tener. Sin embargo, esto puede ser riesgoso en F3t Fourier 3 terminos
el sentido de producirse “overfitting”. Para evitar esto, se F3t/S Fourier 3 terminos simetrico
prefirieron modelos que tenian errores que no decrecian F2t Fourier 2 terminos
sustancialmente al aumentar el nimero de pardmetros. Cln ¢/R Cuadratico inverso con recorte
En consecuencia, las mejoras se realizaron con modelos Cln ¢/R2 Cuadratico inverso con recorte V2
cuadraticos. Ademas, se advirtié que la orientacién era
una variable angular, lo que derivé en la necesidad de Los modelos se dividieron por familia, vinculados a las
actualizar al uso de modelos trigonométricos. hipétesis asumidas. De los 40 modelos explorados, se

destacan tres, debido a las siguientes razones:

a. los errores en las predicciones obtenidas estan
RESULTADOS acotados; , "

b. el nimero de pardmetros no lleva al overfitting; y

c. permiten analizar el comportamiento del consumo

Se exploraron diferentes resultados obtenidos de los energético en términos de las variables incluidas.
modelos que permitieron una aproximacién a una ecuacién

genérica sencilla. Estos se analizaron en dos sentidos: uno, Los tres modelos que fueron considerados como éptimos,
la ecuacién, su forma y desarrollo en cuanto a cantidad se presentan a continuacion:

y representatividad de los parametros involucrados; y el
otro, a partir del error como objeto de diagnéstico del

valor predictivo y la efectividad del modelo. Modelo 1 [M1] (modelo 01, Fourier Lineal 2 términos

par) (Ecuacién 1)

Como medida de ajuste, se considerd la evaluacidon de

los errores minimos y méaximos relativos. En la Tabla 3 se

presentan los modelos ensayados y las medidas de error Cov,w,x,y) =F +Fv +F,
en relacién con cada forma. También se presenta el valor

de desviacion estandar como medida de bondad.

+ F;; (Ecuacion 1)

R
<I|r

HS
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Donde:

F, =A; +Bcos(180 )

Este modelo cuenta con 8 parametros (A, B, Av, BV,
Ax, Bx, Ay y By). Los valores estimados para cada
forma se presentan en la Tabla 4.

Tabla 4. Valores de las estimaciones para los parametros del Modelo 1.
Fuente: Elaboracion de los autores.

Modelo 1 (o L R
A 10633.1 2190.61 5093.01
B -128.62 -250.7 -442.29
Av -17.49 -4.49 -5.33
Bv -14.67 -6.56 -12.09
Ax 14.76 10.7 12.97
Bx 1.79 1.49 2.34
Ay 2.09 4.97 3.9
By 5.94 1.96 3.75

Modelo 2 [M2] (modelo 30 Angular cuadratico par)
(Ecuacién 2)

[uny

Co(vwxy)—F+Fcos( +Ev+E-+F

1
80)” *x Ty

2 (T 2 1
+E,,, cos (—w)+E,,,U +E“?+Fy

180 vy

+Fw,,vcos(180 )+FW"COS(180 )1+F 603(180 )}11

1 1 1
+F,v—+F,,v—+F, — .,
Ux Py T xy (Ecuacion 2)

Este modelo utiliza 15 pardmetros. Los valores
ajustados de los mismos se presentan en laTabla 5.

Tabla 5. Valores de las estimaciones de los parametros del Modelo 2.
Fuente: Elaboracion de los autores.

Modelo 2 (o L R
F 11226.94 2459.96 5834.87
Fw -128.62 -250.7 -442.29
Fv -35.09 -14.09 -29.29
Fx 5.28 8.44 6.76
Fy -6.28 4.61 291
Fww 40.69 -8.89 -148.99
Fvv 0.11 0.06 0.17
Fxx -0.02 -0.03 -0.05

Fyy 0.01 -0.03 -0.04
Fwy 14.67 -6.56 -12.09
Fwx 1.79 1.49 2.34
Fwy 5.94 1.96 3.75
Fux 0.16 0.07 0.17
Fvy 0.09 0.04 0.06
Fxy 0.12 0.07 0.05

Modelo 3 [M3] (modelo 15, Fourier cuadratico, 2
términos par) (Ecuacién 3)

1 1
Co(v,w,x,y)=F+Ev+F,— +F;

1 1 v v v
2
+Em'U +Fxxx—2+F;,y}7+va;+F —+F E

‘<

) (Ecuacién 3)
Donde (Ecuacién 4):

F, = A; +Bcos(

180 ) (Ecuacién 4)

Los valores de los parametros se presentan en la Tabla 6.
En este caso, se utiliza un total de 20.

Tabla 6. Valores de las estimaciones de los pardmetros del Modelo 3.
Fuente: Elaboracion de los autores.

Modelo 3 C L R
A 11247.28 2455.51 5760.38
B -197.85 -105.05 -16.54
Av -35.09 -14.09 -29.29
Bv -13.03 -13.39 -29.96
Ax 5.28 8.44 6.76
Bx 2.33 2.29 2.32
Ay -6.28 4.61 2.91
By 8.97 3.49 5.35
Avv 0.11 0.06 0.17
Bvv -0.03 0.05 0.14

Axx -0.02 -0.03 -0.05
Bxx -0.02 -0.01 -0.01
Ayy 0.01 -0.03 -0.04
Byy -0.07 -0.02 -0.04
Avx 0.16 0.07 0.17
Bvx 0.03 0.01 0.03
Avy 0.09 0.04 0.06
Bvy 0.07 0.02 0.04
Axy 0.12 0.07 0.05

Bxy -0.01 -0.01 -0.01
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Tabla 7. Medidas de Errores, Min, Max y Std absolutas y relativas para
la forma cuadrada. Fuente: Elaboracién de los autores.

Forma C Errores absolutos Errores relativos
Min  Max Std Min Max Std
M1 -1693 726 183 -0.14 0.07 0.02
M2 -801 897 125 -0.06 0.08 0.01
M3 -521 899 118 -0.05 0.08 0.01

Tabla 8. Medidas de Errores, Min, Max y Std absolutas y relativas para
la forma rectangular. Fuente: Elaboracién de los autores.

Forma R Errores absolutos Errores relativos
Min Max Std Min Max  Std
M1 -1304 735 189 -0.19  0.17 0.04
M2 -551 1038 110 -0.08  0.14 0.02
M3 -597 980 104 -0.09 0.18 0.02

Tabla 9. Medidas de Errores, Min, Max y Std absolutas y relativas para
la forma esquina. Fuente: Elaboracion de los autores.

Forma L Errores absolutos Errores relativos
Min Max Std Min Max  Std
M1 -875 352 103 -0.21  0.17 0.05
M2 -362 564 72 -0.16 0.14 0.04
M3 -347 538 67 -0.14 0.14 0.03

Respecto del valor predictivo de cada modelo, en la Tabla
7 se presentan los errores minimos y méximos absolutos,
errores relativos y la desviacion estandar (Std) entre el
modelo matemdtico y la prediccién de las simulaciones
para la forma C, andlogamente en las tablas 8 y 9 para la
formaLyR.

De estos anélisis se desprende que, en la Forma C con el
M2, el valor de REC calculado por el modelo puede tener
un error relativo del 1.2%. En relacién con los valores
de error minimo y méximo, corresponden al porcentaje
de error que se puede producir cuando la ecuacién del
modelo otorgue un menor consumo (error Min) o un
mayor consumo (error Max) en relacién con la referencia.
Siguiendo con el ejemplo del M2, el error puede variar un
6% dando un valor menor de REC y un 8% otorgando un
valor mayor de REC.

USO DEL MODELO EN UN EJEMPLO DE DISENO

Para el siguiente ejemplo se supuso el proyecto de una
vivienda con determinadas caracteristicas, presentadas
en la Tabla 12.
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Tabla 10. Variables primeras asumidas para un proyecto de vivienda,
Caso n. Fuente: Elaboracién de los autores.

Forma Cuadrada Rectangular L
v -WWR 40% 40% 40%
w— 0 (Norte) 0 (Norte) 0 (Norte)
orientacion
X — espesor 0.01 0.01 0.01
aislacion (considerando (considerando (considerando
muro un mMuro sin un muro sin un muro sin
aislacion) aislacion) aislacion)
y — espesor 0.05 0.05 0.05
aislacion
techo

Con las variables de la Tabla 10, y utilizando el Modelo 1
(considerandolo como éptimo), se obtiene el REC. Para
esto, el primer paso es obtener los valores de F (Ecuacién
5), Fv (Ecuacién 6), Fx (Ecuacién 7) y Fy (Ecuacién 8) para
w=0:

T

F = A+ Bcos (%w) = 2190.6 - 250.7cos (—-0) = 19399 (Ecuacion 5

180 ( )
E, = A, + B,cos (%w) = —4.49 — 6.56c0s (% 0) =-11.05 (Ecuacion 6)
F, = A, + B.cos (%w) =10.7 + 1.49cos (% O) =12.19 (Ecuacion 7)
F, = A, + B,cos (%w) =10.7 + 1.49cos (% 0)=1219  (Ecuacion 8)

Con estos valores se reemplaza en la ecuacién del modelo
(Ecuacion 9):

1 1
=1939.9 —11.05 X 40 + 12.19 — + 6.93 — = 2855.5

1 1
=F+F, FE.—+E, -
Co(v,w,x,y) +FEv+ J‘x+ 3 001 005

(Ecuacion 9)

Los valores obtenidos con los modelos matematicos se
confrontan con los resultados del Dataset de simulaciones
para evaluar el margen de error. Estos valores se presentan
en la Tabla 11, donde se observa que los errores se
encuentran dentro de los umbrales presentados en la
Tabla 7, Tabla 8 y Tabla 9, siendo el Max para la forma
cuadrada del 7%, el 17% para las formas rectangular y
en L.

Tabla 11. Resultados de Requerimiento energético de climatizacion
[KW/m2] y error relativo. Fuente: Elaboracién de los autores.

Cuadrada Rectangular L

Original Original Original
Modelo matematico 11034 5638 2855
Simulacién 10646.97 5067.73 2656.52
computacional
Error relativo 4% 1% 8%
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Tabla 12. Variables corregidas para mejorar el proyecto Caso n. Fuente: Elaboracién de los autores.

Forma Cuadrada
v -WWR 20%
w — orientacién 0 (Norte)
X — espesor aislaciéon muro 0.05
y — espesor aislacion techo 0.1

Rectangular L
30% 30%
0 (Norte) 0 (Norte)
0.05 0.1
0.1 0.1

Tabla 13. Resultados de Requerimiento energético de climatizacién [KW/m2] y porcentaje de ahorro energético. Fuente: Elaboracién de los autores.

Cuadrada Rectangular L
Original Mejorada Original Mejorada Original Mejorada
Resultado 11034 10273 4510 2855 1800
modelo
matematico
Reduccion REC 7% 20% 37 %

Los valores permiten considerar cambios y mejoras
en el proyecto, tales como: aumentar la aislacion en
muros y techos, llevando a los valores x=0.1 y y=0.1;
y reducir la proporcién de aberturas a un 20% en la
Forma Cy un 30% en las formas Ry L. (Tabla 12).

Realizando el calculo con el modelo matematico,
se observan las mejoras obtenidas en la reduccién
del requerimiento energético. Dichos resultados se
presenta en la Tabla 13.

La reduccion y ahorro energético se diferencia
entre formas edilicias. Se alcanza hasta un 37% de
mejora en la forma L; 20% en la mejora para la forma
rectangular y un porcentaje menor del 7% para la
forma cuadrada. Esto permite diferenciar estrategias
de mejoras y de disefio biocliméatico para las diferentes
configuraciones geométricas del edificio. Ademas,
revela la importancia y potencial de los modelos
matematicos desarrollados.

DISCUSION

El modelado matematico presenta un camino
ventajoso para la prediccion del REC. Si bien, el
uso de 20 pardmetros puede parecer excesivo, esto
contrasta con el tiempo, recursos y experticia que son
necesarios para realizar las 270.000 simulaciones que
alimentaron el modelo.

En el anélisis de errores se considera aceptable, en
particular, el error relativo restringido por debajo del
2.1%. Respecto del nimero de pardmetros, al pasar

del M1 (8 parametros) al M2 (15 parédmetros), se
obtiene una mejora sustancial. Sin embargo, cuando
se pasa del M2 al M3 (20 pardmetros), no se observa
la misma relevancia en la mejora del modelo, por lo
que se advierte que considerar modelos con mas
de 20 pardmetros no reportan ventajas predictivas y
corre el riesgo de overfitting.

En relacién con los modelos no presentados, es
importante destacar que la eleccion de la forma
funcional del modelo impacta fuertemente en la
capacidad predictiva. Es decir, sien lugar de considerar
como variables 1/x y 1/y se tomaran en cuenta
directamente xy y, los errores crecen sustancialmente.
Lo mismo se presenta para la dependencia angular en
w. Ademaés, sobre los valores calculados se realiza una
medida de “goodness of fit" para todos los modelos,
utilizando la metodologia de chi-cuadrado sobre
grados de libertad (x?/d.o.f.). Esta medida permite
evaluar si los errores se distribuyen aleatoriamente
con respecto a la prediccion, en términos de que, si
el modelo ajusta bien, el valor de x*/dof deberia ser
lo méas cercano a 1.

En la Tabla 14 se observa la existencia de modelos
que se alejan considerablemente de la medida de
referencia (1) y otros que resultan razonables, aunque
no son perfectos. Sin embargo, dado que el Dataset
es muy numeroso y los pardmetros son pocos, se
puede optar por el camino de realizar mas modelos
con mayor cantidad de pardmetros y, de esta manera,
amenguar el x?/dof correspondiente. El problema
de esta situacion es que los modelos comienzan
a complejizarse, perdiendo su caracteristica de
sencillez.
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Tabla 14. Valores de chi-cuadrado sobre grados de libertad. Fuente: Elaboracion de los autores.

Nro de
Parametros
01 Fourier Lineal 2 térmicos par [M1] 8 3.4 5 7.4
02 Fourier Lineal 2 términos impar 8 51.6 93.5 130.4
03 Fourier Lineal 3 términos 12 3.2 5 7.2
04 Fourier Lineal 3 términos par 12 3.3. 4.5 6.3
05 Fourier Lineal 3 términos impar 12 51.6 93.3 130.4
06 Fourier Lineal 4 términos 16 3.2 4.8 6.1
07 Fourier Lineal 5 términos 20 3.2 4.3 6.1
08 Fourier Cuad STC 2 términos par 14 2.8 3.4 6.1
09 Fourier Cuad STC 2 términos impar 14 51.1 92.6 128.5
10 Fourier Cuad STC 3 términos 21 2.7 3.4 3.9
11 Fourier Cuad STC 3 términos par 21 2.7 3.4 3.9
12 Fourier Cuad STC 3 términos impar 21 51 92.4 128.4
13 Fourier Cuad STC 4 términos 28 2.6 3.1 2.7
14 Fourier Cuad STC 5 términos 35 2.6 2.7 2.7
15 Fourier Cuad 2 términos par [M3] 20 1.4 2.2. 2.1
16 Fourier Cuad 2 términos impar 20 1.4 2.2 2.1
17 Fourier Cuad 3 términos 30 1.3 2.1 1.9
18 Fourier Cuad 3 términos par 30 1.3 1.7 0.9
19 Fourier Cuad 3 términos impar 30 49.8 91.4 126.9
20 Fourier Cuad 4 términos 40 1.2 1.8 0.7
21 Fourier Cuad 5 términos 50 1.2 1.4 0.7
22 Fourier LinealExtra 2 términos par 12 3.3 4.8 7.2
23 Fourier LinealExtra 2 términos impar 12 51.6 93.4 130.3
24 Fourier CuadExtra V1 2 términos par 20 1.4 2.4 2.9
25 Fourier CuadExtra V1 2 términos par 20 49.8 91.7 127.5
26 Fourier Cuad |Extra V2 2 términos par 20 1.4 24 2.2
27 Fourier Cuad |Extra V2 2 términos impar 20 49.9 91.8 127
28 Angular Cuad STC par 9 1.2 11.5 15.5
29 Angular Cuad STC impar 9 51 92.7 129.1
30 Angular Cuad par [M2] 15 1.6 2.5 2.4
31 Angular Cuad impar 15 49.8 91.7 127.4
35 Lineal 5 56.8 58.4 135.6
36 Cuadrético STC 9 16 49.4 24.2
37 Cuadrético 15 14.5 44.5 22.2
38 Lineal inverso 5 51.5 45.9 129.1
39 Cuadrético inverso STC 9 13.9 45.1 21.5

40 Cuadréatico inverso 15 12.6 40.2 18.9
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La mejora observada al pasar del modelo 1 al modelo 2
evidencia que la consideracién de cambiar a modelos no
lineales es una decisién que va en la direccién correcta.
Sin embargo, se hace necesario resaltar que con el
tipo de modelos lineales, y consecuentemente menos
complejos, es factible conseguir predicciones razonables.
La utilizacién de modelos no lineales permite alcanzar
conclusiones respecto de la importancia de las distintas
variables, no sélo por si mismas, sino también en sinergia
con las demas. Para discutir este punto se selecciona el
M2, que parece el modelo mas exitoso de la busqueda
realizada en este trabajo.

En la Tabla 15 se presentan los pardmetros de M2
normalizados teniendo en cuenta el rango de la variable
asociada, semejantes a los presentados a la Tabla 5. Es
decir, el cambio que produce esa variable en el consumo
cuando pasa de un extremo a otro de surango, lo que
permite ver claramente la importancia de cada término en
el REC.

Tabla 15. Valores de las estimaciones de los pardmetros del Modelo 2.
Fuente: Elaboraciéon de los autores.

Modelo 2 (o L R
F 11227 2460 5835
Fw -257 -501 -885
Fv -3509 -1409 -2929
Fx 528 844 676
Fy -628 461 291
Fww 41 -9 -149
Fvv 1099 631 1660
Fxx -215 -350 -474
Fyy 89 -328 -358
Fwv -2934 -1312 -2418
Fwx 357 298 468
Fwy 1188 391 750
Fvx 1560 740 1653
Fvy 887 389 596
Fxy 1217 662 477

Lo primero que se observa es que un alto grado del
consumo estd dado por el pardmetro F, es decir, la
constante en el modelo que no depende de ninguna de
las variables. Es también de importancia que la constante
mas baja se obtiene para la forma L, lo que resalta el
hecho de que el disefio arquitecténico tiene un impacto
sustancial en el consumo energético. Sobre esta base de
consumo, la dependencia angular dada por Fwy Fww no
es sustancial.

Asimismo, es preciso tener presente lo que sucede con Fv,
cuya funcién es proporcionar la contribucion respecto de la
proporcion de superficie vidriada. Este término es siempre
importante y, ademas, negativo, lo que indica que el
aumento de la superficie vidriada lleva a una reduccién en
el consumo. Sin embargo, se advierte que Fvv (superficie
vidriada), en el término cuadratico, lleva a un aumento del
consumo, aunque considerablemente menor que el ahorro
si el término fuera lineal.

Por ultimo, en lo que respecta al analisis por variables
individuales, se observa que tanto el espesor de la
aislacion del techo como el de los muros posee menor
incidencia que otras variables. Esto quiere decir que existe
un impacto menor en el consumo. El término cruzado de
mayor importancia es Fwv, el que, ademas, es negativo.
El resto de los términos son de importancia intermedia, lo
que muestra que, si bien hay factores a resaltar, la excesiva
simplificacion del modelo y las consideraciones de disefio
son detrimentales.

CONCLUSIONES

La investigacion presentada aborda el estudio de ecuaciones
representativas para la obtencion del valor del REC de
viviendas. Altomardecisiones constructivas, el requerimiento
energético es uno de varios factores a considerar. Dentro
de ese anélisis, contar con un modelo predictivo como el
presente, simplifica la toma de decisiones, permitiendo que
se tomen sobre consideraciones cuantitativas.

A partir de resultados de simulaciones paramétricas se
elaboraron 40 modelos mateméticos. Los modelos no
lineales se consideran mas adecuados en un equilibrio
entre complejidad para usuarios no especialistas con bajos
niveles de error.

Los modelos considerados como oéptimos demostraron
que es posible acercarse de manera simple a un valor de
referencia. El caso utilizado parala demostracion de este sirve
para verificar los valores sobre la base de las simulaciones,
considerando a estas como verosimiles. Los resultados
alcanzados evidencian que estos modelos responden de
manera correcta a un primer andlisis y son la base para
decisiones certeras en beneficio de la eficiencia energética
en los primeros pasos del proyecto arquitecténico.

El presente trabajo es factible de replicar en otras regiones
del pais por medio del cambio del archivo climéatico. El
trabajo comprende la diversidad de transmitancia total de
diferentes muros y techos, orientaciones y relacion WWR.
Para futuros trabajos se estipula necesario y posible la
reduccion de los datos utilizados como Dataset con la
utilizacién de metodologias de muestreo y categorizacion
como LHS (hiper cubo latino).
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