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Resumen

El confort térmico es un factor importante que determina la productividad, la
salud y el bienestar de los ocupantes. El exceso de la demanda de energia eléctrica debido a
los sistemas de calefaccion, ventilacion y aire acondicionado (HVAC) en edificios
inteligentes requieren de la prediccion y control de la temperatura interna, lo cual
representa un impacto positivo hacia la sustentabilidad energética. El objetivo principal, es
investigar en qué medida los modelos lineales autoregresivos con entrada externa (ARX) y
los modelos de redes neuronales artificiales (RNA) se podrian utilizar para predecir la
temperatura interna en edificios de manera 6ptima. En particular se muestran los resultados
obtenidos en salones de clase de la Universidad Autdbnoma de Querétaro, U.A.Q., México.
Temperatura externa, humedad relativa externa, velocidad del viento, radiacién solar y la
humedad relativa interna fueron utilizadas como variables de entrada. El algoritmo
implementado para la prediccion de la RNA fue Levenberg-Marquardt, la validacion de los
datos se realizé por medio de andlisis de varianza (ANOVA) y fue comparado con los
modelos ARX. Los resultados obtenidos mostraron que los modelos RNA dan una mejor
prediccion de la temperatura interna que los modelos ARX, obteniéndose los mejores
resultados con la RNA (6,4,1) con un coeficiente de determinacién de 0.9647, un

porcentaje promedio del error absoluto de 0.0565 y un error cuadratico medio de 0.0609.

Palabras clave: Modelado de temperatura, edificios inteligentes, confort térmico, redes
neuronales artificiales, modelos autoregresivos, Levenberg-Marquadt, ANNOVA, sistemas
HVAC.



Summary

Thermal comfort is an important fact to determine the productivity, health and the
welfare of the occupants. Due to the excess demand of the electrical power by the heating,
ventilation and the air-Conditioning (HVAC) systems at intelligent buildings, it is required
to predict the control of the internal temperature, which has a positive impact in the energy
sustainability inside a room. The main purpose of this research is to look at how the auto
regressive (ARX) input and the artificial neural network model (ANN) can be used to
analyze the results of the internal temperature measurements. In this particular case, the
data derived from the model was elicited from some classrooms of Universidad Auténoma
de Queretaro, Mexico. The temperature and humidity external, wind velocity, solar
radiation, internal humidity were used as input variables. Levenberg-Marquadt algorithm
was then applied to predict the ANN, and the data validity was done by means of ANOVA
method also compared with ARX models. The final results showed that the ANN models
are better to predict the temperature than the ARX models, so the best models were given
by the ANN (6,4,1) with a coefficient of determination of 0.9647, an average absolute error

rate percentage of 0.0565 and mean square error of 0.0609.

Keywords: Modelling temperature, intelligent buildings, Thermal comfort, Artificial
neural networks models, Autoregressive models, Levenberg-Marquadt, ANNOVA, HVAC
systems.
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CAPITULO |

1. Introduccion

A través de la historia la educacion ha sido un factor importante ya que es vital
para la formacion del ser humano en multiples disciplinas. La tecnologia en algunas
ocasiones de éste transcurso ha ido a la par con la educacion facilitandola y ayudandola a
funcionar como tal; actualmente la educacion esta permanentemente cefiida a la tecnologia
permitiendo asi mejorar las condiciones y el nivel de aprendizaje del estudiante. Para poder
lograr todos estos objetivos los alumnos y ocupantes deben de disponer de una zona de
confort térmica agradable, para ello se necesita un espacio en donde la temperatura sea la

mas Optima para el aprendizaje integral.

Cuando se analiza la ventilacion de los edificios hay que considerar como
problema bésico el disefio térmico del mismo, el emplazamiento, orientacion, las
caracteristicas térmicas de los materiales y la proteccion contra la radiacion solar,
fundamentalmente las superficies vidriadas; esto debido a que hoy en dia a nivel global, los
edificios son responsables de aproximadamente el 40 del consumo anual de energia
eléctrica en todo el mundo, la cual produce consecuencias negativas en el medio ambiente
(Rios et al., 2007; Venkatasubramanian et al., 2003; Jiménez et al., 2008). El alto consumo
de energia de los sistemas de calefaccion, ventilacion y aire acondicionado (HVAC) es
debido al uso de métodos ineficientes, secuencias de operacion inadecuadas y fallas en los
sistemas (Jiménez et al., 2008).

Es importante considerar que la temperatura radiante en un espacio afecta a la
comodidad térmica (Silva et al., 2007). En un cuarto o salon de clase no pueden sentirse
confortable los ocupantes, si las superficies y los objetos irradian mucho calor; mientras
gue un cuarto con aire acondicionado elevado las superficies y los objetos pueden ser muy
frios. Para discutir el confort térmico en un espacio, se ha introducido el concepto de
temperatura operativa. La temperatura operativa es una combinacion de la temperatura

demasiado célida y la temperatura del aire.



La temperatura radiante mala es la temperatura media de los objetos y de las
superficies en nuestros alrededores, que irradian demasiado calor a nuestros cuerpos
(Nilsson, 2003).

Investigaciones recientes y estudios experimentales han demostrado que existe un
ahorro potencial de energia de alrededor del 30% mediante la mejora de la gestion
energeética al establecer un funcionamiento correcto u 6ptimo de los sistemas HVAC en
edificios (Aal Faraj y Al Haidary, 2006; Trcka y Hensen, 2010; Garcia Chavez et al., 2011).

Ingenieros y arquitectos han influenciado el uso de la energia de los nuevos
edificios de varias maneras; a través del disefio exterior, el uso de nuevos materiales, la
seleccion del equipo de HVAC vy la especificacion de secuencias de operacion; sin
embargo, una vez que el edificio ha sido construido, el consumo de energia es decidido
principalmente por su control, mantenimiento, y uso del edificio por los ocupantes. El
ahorro energético se puede lograr con el uso de sistemas de control basados en modelos de
prediccién de temperatura al interior de los edificios, los cuales pueden tener una
estimacion de al menos 15 a 30 minutos de anticipacion y aplicando secuencias de control
eficiente podrian brindar un ambiente de confort dptimo para los ocupantes de los edificios
(Garcia Chavez et al., 2011; Omer, 2008). Los modelos basados en métodos estadisticos y
no estadisticos proporcionan una base técnica importante para elevar el nivel de confort
requerido para los edificios inteligentes (Kaklauskas et al., 2010; Trcka y Hensen, 2010,
Garcia Chavez et al., 2011).

Debido a que la temperatura al interior de los edificios se ve afectada por diversas
variables internas y externas, es importante basar las predicciones en normas estandarizadas
y modelos que cuenten con un mayor nimero de variables de entrada, esto con el fin de
obtener la precision requerida en la estimacion de las variables de interés. Algunas
variables que afectan al clima interior estan directamente relacionadas con las condiciones
climaticas externas como la temperatura, radiacion solar, humedad del aire, velocidad y
direccién del viento (Mui et al., 2010; Chen, 2001).



En recientes investigaciones, varios autores han dedicado tiempo al estudio de
modelos matematicos, debido a que son una herramienta eficiente para la transformacion de
datos en informacion clave para la estimacion y prediccion de la temperatura, energia y
deteccion de fallas en los sistemas HVAC (Loveday y Virk, 1992; Gonzalez et al., 2005;
Chen, 2002, 2003); destacando los modelos lineales autoregresivos, ( Jiménez et al., 2008),
modelos fisicos, (Castafieda et al., 2006; Lafont y Balmat, 2002), asi como los modelos de
redes neuronales artificiales (Ferreira et al., 2002; Myhre et al., 2003; Kalogirou, 2010),
mejorando el control en los sistemas HVAC, generando un mayor ahorro de energia
eléctrica, (Loveday y Virk, 1992; Chen, 2001; Kaklauskas et al., 2010; Mui et al., 2010;
Trcka y Hensen, 2010).

La estimacion de la temperatura interna en edificios es una tarea complicada y
muy importante, la cual puede ser abordada con dos clases diferentes de modelos:
estadisticos y no estadisticos, (U.S. Department of Energy, 2004; Tréka y Hensen, 2010).
El desarrollo de modelos mediante RNA, han demostrado que tienen la capacidad de
reconocimiento y aprendizaje en la prediccion de temperatura (Gouda y Danaher, 2002;
Chen y Athienitis, 2003; Gonzalez y Zamarrefio, 2005; Kalogirou, 2010). Las RNA son
muy adecuadas para la solucion de problemas que requieren un conocimiento dificil de
precisar. En este sentido, pueden ser tratadas como uno de los métodos no lineales y
estadisticos con manejo multivariable (Ferreira et al., 2002; Gouda y Danaher, 2002; Myhre
y Pettersen, 2003; Kalogirou, 2010).

Es posible estimar la temperatura operativa en un edificio usando otras variables
de medicion, tales como temperatura del aire de interior, el uso de la corriente eléctrica,
temperatura al aire libre, la hora, temperaturas de la pared y flujo de la ventilacion con el
uso de dichos modelos (Mechagrane y Zouak, 2004). En los ultimos afios, numerosas
investigaciones han tratado de responder a las demandas de confort térmico y el ahorro

energético.



Una herramienta para mejorar son las estructuras de los modelos matematicos
precisos y simples para predecir el comportamiento de las variables atmosféricas. En los
ultimos 20 afios se ha estudiado el clima del invernadero usando modelos matematicos,
fisicos 0 mecanicistas (Bot, 1983; Deltour et al., 1985; Wang y Boulard, 2000), o0 modelos
empiricos del tipo caja negra, como los de autoregresion con variables exdgenas (ARX)
(Boaventura Cunha, et al., 1996; Uchida-Frausto et al., 2003).

Los métodos auto regresivos permiten construir modelos usando la relacién entre
la entrada u(t) y la salida y(t) del sistema utilizando técnicas de identificacion de

pardmetros, como los modelos auto regresivos con entrada externa (ARX). (Uchida et al.,
2003).

De acuerdo con (Ldpez, 2007) realizdé un estudio utilizando modelos lineales
ARX para la prediccion y el comportamiento de la temperatura en el interior de un
invernadero, las variables utilizadas fueron temperatura del aire, radiacion solar, velocidad
del viento y humedad relativa, tomando muestras cada 5 minutos durante un ciclo de
cultivo, se evaluaron modelos ARX para determinar el mejor modelo usando el criterio de
informacion y el error de prediccion final de Akaike, (Akaike, 1974), los resultados
mostraron que los modelos ARX de segundo orden o superior predicen de manera adecuada

el comportamiento de la temperatura al interior del invernadero.

El trabajo presentado por (Sinha, 2001) muestra una modificacion al modelo ARX
con el fin de incluir un método de promedio moévil como una herramienta eficaz para la
prediccién de la temperatura ambiente, usando como variables la radiacion solar y la carga
térmica. La modificacion dio lugar a un método muy robusto, capaz de predecir resultados
casi exactos. La ventaja de este sistema es que es viable en zonas donde los datos

meteoroldgicos no se encuentran disponibles o son inciertos.



Hay un especial interés en el area para el uso de las redes neuronales artificiales
(RNA) para la prediccion y control de temperatura al interior de los edificios tomando en

consideracién parametros y variables climaticas.

Los modelos de RNA han demostrado ser estructuras no lineales acertadas del
modelo de Caja negra, los usos en la identificacion han atraido un interés cada vez mayor
en estos ultimos afios (Thomas et al., 2007). Los modelos de RNA han demostrado ser
estructuras no lineales acertadas del modelo de Caja negra sirviendo para la identificacion,
han atraido un interés cada vez mayor estos Ultimos afios (Ruano et al., 2006; Soleimani-
Mohsen et al., 2006). Hay también otras estructuras del modelo no lineal que se pueden
utilizar para la valoracion, tales como las redes radiales de la funcién de base, redes

recurrentes, y modelos difusos.

Trujillano (2003), realizé un estudio de comparacion de probabilidades mediante
modelos de RNA con el software Acute Physiology and Chronic Health Evaluation I
(APACHE I1) y la regresion logistica (RL) para el analisis de la capacidad de prediccién de
mortalidad hospitalaria, utilizando las variables del sistema APACHE II; los resultados
mostraron que las redes RNA en comparacién con una regresion l6gica dan mejores

resultados.

Montero (2009), desarroll6 un modelo para la prediccion del consumo de la
energia eléctrica y de gas licuado a presion (GLP) empleando una RNA, la temperatura
ambiente (méaxima, minima, media, maxima absoluta y minima absoluta), la velocidad del
viento, el total de lluvias, la presion atmosférica, la humedad relativa, la nubosidad y el
nivel ocupacional se utilizaron como variables de entrada al modelo, obteniendo resultados
de mas del 90% de precision, con una desviacion promedio en la prediccion del consumo
de energia eléctrica del 0.6% y una desviacion estandar del 4%; para el caso del GLP la

desviacion media fue menor al 1%, con una desviacién estandar del 1.3%.



El propdsito de este trabajo es determinar la estructura apropiada de los modelos
ARX 'y RNA para predecir la temperatura interior de un edificio de salones de clase de
manera Optima. Por medio del estudio de las variables climaticas externas que pueden ser
incluidas en los modelos para lograr una mejor estimacion. EI modelo dinamico puede
convertirse en una gran alternativa practica para la prediccion interna en edificios, lo cual
permitird incrementar el confort térmico de los ocupantes del edificio y al mismo tiempo,

reducir el exceso de consumo de energia eléctrica debido a los sistemas HVAC.

1.1. Descripcion del problema

Una meta importante de los edificios inteligentes es mejorar la comodidad de los
ocupantes y la seguridad con una reduccion global en el consumo de energia, (Wong, et al.,
2005). La calidad del aire interior y el confort térmico deben ser asegurados por medio de

una calefaccion adecuada y la ventilacion de los espacios.

El consumo de energia eléctrica debido a los sistemas de HVAC en edificios
industriales y comerciales constituye el 50% del consumo mundial de energia (Imbabi,
1990). Los elevados consumos de energia generados por los sistemas HVAC estan
relacionados con usos de sistemas ineficientes, secuencias de operacion y fallas en el
sistema. Investigaciones experimentales y estudios teéricos han demostrado que es posible
generar un ahorro potencial gracias a la mejora de la gestion de la energia, estableciendo el
funcionamiento correcto u 6ptimo de los sistemas HVAC en edificios comerciales; y tal
consumo energético puede reducirse entre un 20% a 30 % y al mismo tiempo solucionar

algunos problemas de confort (Fanger, 1972).

La temperatura Optima, también Ilamada comunmente temperatura neutra
representa un punto en la escala térmica, por ello es méas conveniente hablar de un rango de
temperatura en cual el individuo expresa satisfaccion térmica con el ambiente (Szokolay,
1984).



En lugares de centros de trabajo, tales como oficinas, cuartos de control y centros
de computo y laboratorios, etc., en los que se necesita el uso de una ventilacion artificial
para el mejoramiento del confort térmico de los trabajadores en el &rea laboral, para llevarlo
a cabo se recomienda tomar en consideracion las siguientes variables: humedad relativa,

temperatura relativa y la velocidad del aire considerando los siguientes puntos:

e Humedad relativa entre el 20% y 60%.

e Temperatura del aire de 22°C + 2°C para épocas de ambiente frio y 24.5 £ 1.5 °C
para épocas calurosas.

e Velocidad media del aire que no exceda de 0.15 m/s, en épocas de ambiente frio, y
de 0.25m/s en épocas calurosas.

e Serecomienda que la renovacion del aire no sea inferior a 5 veces por hora.

Un minimo absoluto de 8.5 m 3 /h por persona en el interior de un recinto, esto es
para mantener la concentracion de CO; por debajo de 2500 ppm. Es la mitad del limite de
exposicion permisible en un ambiente laboral (Ryan, 1993; Norma Oficial Mexicana,
1999). El ser humano es homeotérmico, o de sangre caliente, con mecanismos internos que
conservan una temperatura estable en su cuerpo; entre estos estan relacionados con la

produccidn de calor dentro del cuerpo, asi como su disipacion (Tabla 1.1).

Tabla 1.1. Recomendacion para un confort estable.

Recomendaciones para un confort 6ptimo Unidad por persona
Para los salones de clase: 25.5 m3/h
Para oficinas: 34.0 m3/h
Para hospitales: 42.5 m3/h

La temperatura normal del cuerpo de una persona varia dependiendo de su sexo,
su actividad reciente, el consumo de alimentos y liquidos, la hora del dia y, en las mujeres,
de la fase del ciclo menstrual en la que se encuentren. La temperatura corporal normal, de

acuerdo con la Asociacion Médica Americana puede oscilar a los 36.5 °C y 37.2 °C.



En el cuerpo se produce calor como subproducto del metabolismo y se pierde
constantemente por evaporacion, radiacion, conduccion y por conveccion, la exposicion
prolongada a temperaturas mas bajas de los normal, esto hace que se estimule la glandula
tiroides y aumenta su produccion, al tener una perdida de calor en el organismo este tiene
un efecto inhibidor en los mecanismos de produccion y se observa una reaccion inversa,
otro método de liberacién es la sudoracion, realiza una pérdida considerable por
evaporacion de la humedad de la piel.

Por las caracteristicas del territorio nacional, en México predominan los climas
calidos, lo cual, junto con los disefios inadecuados a la region, obliga al uso de sistemas de

aire acondicionado.

Localidades con un clima calido seco ocupan casi dos terceras partes del territorio
nacional, con respecto a los estudios de (Auliciems y Szokolay, 1999), a través de los
cuales se desarroll6 en la Tabla 1.2, en donde se definen los rangos de confort térmico para

varias ciudades de la Republica Mexicana. Aplicando la formula de Auliciems:

Tn=17.6+0.31 Tm (1)
Zc=Tnxt25°C

Donde:
Tn: Temperatura neutra.
Tm: Temperatura media anual o mensual.

Zc: Zona de confort.



Tabla 1.2. Rangos de confort térmico 6ptimo.

Rangos de Confort para varias ciudades de la Republica Mexicana

Rangos

min. n max.
Chihuahua, Chihuahua 20.8° 23.3° 25.8°
Ciudad de México 19.8° 22.3° 24.8°
Cuernavaca, Morelos 21.6° 24.1° 26.6°
Guadalajara, Jalisco 21.0° 23.5° 26.0°
Hermosillo, Sonora 22.6° 25.1° 27.6°
La Bufa, Zacatecas 19.3° 21.8° 24.3°
Monterrey, Nuevo Ledn 21.9° 24.4° 26.9°
Puebla, Puebla 20.2° 22.7° 25.2°
Toluca, México 18.9° 21.4° 23.9°
Veracruz, Veracruz 22.9° 25.4° 27.9°
Villahermosa, Tabasco 23.6° 26.1° 28.6°

Las normas oficiales emitidas ya sea por la Secretaria del Medio Ambiente
Recursos Naturales y Pesca (SEMARNAP) o por la Secretaria del Trabajo y Prevision
Social (STPS), vigentes en nuestro pais, no establecen el valor permisible maximo de CO,
en recintos cerrados destinados a aulas. En la Norma Oficial Mexicana (NOM-001-STPS-
1999), edificios, locales, instalaciones y areas en los centros de trabajo, condiciones de
seguridad e higiene; se proporciona una guia de referencia denominada "ventilacién de
confort”. Es importante considerar que la temperatura radiante en un espacio afecta a la
comodidad térmica (Silva et al., 2007). En un cuarto o salén de clase no pueden sentirse en
un ambiente confortable los ocupantes, si las superficies y los objetos irradian mucho calor;
mientras que un cuarto con aire acondicionado elevado puede ser muy frio si las superficies
y los objetos son frios. Para discutir el confort térmico en un espacio, se ha introducido el
concepto de temperatura operativa. La temperatura operativa es una combinacién de la
temperatura demasiado célida y la temperatura del aire. La temperatura radiante mala es la
temperatura media de los objetos y de las superficies en nuestros alrededores, que irradian

demasiado calor a nuestros cuerpos (Ryan, 1993).
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1.2. Justificacion

El confort térmico es un resultado integrado entre el bienestar climatico del
ocupante en su medio ambiente. Las condiciones ambientales se perciben como comodas,
cuando no se desea ningun cambio y cuando el funcionamiento del tema no es interferido

con por estas condiciones (Mui et al., 2010).

El ambiente de operacion de una edificacion y los productos empleados pueden
crear un ambiente en el que se pueden producir emisiones y reacciones quimicas complejas.
Las superficies mas frias de una pared pueden aumentar su nivel de humedad relativa local,
facilitando las emisiones generadas por el material de recubrimiento de la pared. La
humedad en los pisos de hormigon facilita la degradacion por sustancias alcalinas del di-
etil-hexil-ftalato (DEHP), un plastificante empleado en los pisos de policloruro de vinilo

(PVC) y en otros productos de este material (Bornehag et al., 2004).

Los problemas causados por la calidad de confort térmico debido a un ambiente
interior poco 6ptimo que es ocasionado al uso ineficiente de los sistemas HVAC, generando
una reduccion en el desempefio y resultados de los ocupantes del edificio. EI consumo
potencial de la energia eléctrica es debido al uso excesivo de los sistemas de HVAC, por lo
cual es necesario el uso de sistemas de prediccién de la temperatura interna y de control

para la reduccidon considerable del consumo y asi garantizar un confort térmico.

Un factor importante que afecta la eficiencia de los sistemas HVAC en los
edificios es el hecho de que la mayoria de los sistemas estan configurados para operar en el
disefio, mientras que las cargas térmicas reales son variables por lo que afectan al sistema

en el tiempo.

Dentro del disefio sustentable cada vez abarca mas diversos aspectos; como es el
desarrollo y creacion de construcciones verdes que ayuden a generar edificaciones
amigables con el entorno. EIl rapido crecimiento en la adopcion de disefios sustentables
resulta una respuesta directa a la gran demanda de construcciones verdes por parte de los

ocupantes. Siendo los edificios la principal fuente de emisién de carbono.
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1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo general

Determinar la estructura apropiada de los modelos ARX y RNA para predecir la
temperatura interior de un edificio de salones de clase de manera éptima, por medio del
estudio de las variables climaticas externas que pueden ser incluidas en los modelos para

lograr una mejor estimacion.

1.3.2. Objetivos particulares

e Determinar la estructura adecuada de un modelo predictor de la temperatura al

interior de un edificio, comparando modelos ARX con modelos RNA.

e Estudiar las variables del clima exterior e interior que deben incluirse en los
modelos ARX y RNA para poder lograr una mejor estimacion de la temperatura

interna de un edificio de salones de clase.

e Determinar los modelos que evalle con mayor precision la temperatura interna de

un edificio con al menos de 15-30 minutos de adelanto.

e Validar los datos de las RNA por medio de analisis de varianza y comparalos con
los modelos ARX para determinar cuales modelos presenten un menor error de

prediccion de la temperatura interna.

1.4. Hipdtesis

Mediante los modelos ARX y RNA se puede predecir la temperatura al interior
de un edificio con una estimacion de prediccion de 15 a 30 minutos; con lo cual se generan
secuencias de control éptimas y con ello brindar un confort térmico a los ocupantes y al
mismo tiempo reducir potencialmente el consumo de la energia eléctrica por el uso

excesivo de los sistemas de HVAC.
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CAPITULO I1

2. Consideraciones teoricas

Actualmente la importancia del confort térmico en edificios ha ido en aumento,
debido a que la mayoria de los ocupantes de oficinas, hospitales, escuelas, edificios, ven sus
actividades disminuidas debido a la falta de un &rea de trabajo ventilada de manera optima
(Ljung, 1994).

2.1. Valoracioén del confort térmico

Es de gran interés la estimacion del confort térmico la cual se desarroll6 como una
consecuencia del manejo de técnicas de acondicionamiento del aire cuyo objetivo principal
era el lograr que las personas se sintieran confortables y precisamente por el uso de

métodos de prediccion.

El confort térmico puede definirse como la manifestacion subjetiva de
conformidad o satisfaccién con el medio ambiente térmico existente, la cual es dificil de
conseguir en un namero de personas, cualesquiera que sean las condiciones ambientales de
referencia, la totalidad de las mismas manifiesten sentirse confortables en una situacion

microclimatica dada.

2.1.1. Indice de valoracion del medio (IVM)

Este método consigue integrar todos los factores que determinan el confort
térmico ofreciendo el porcentaje de personas insatisfechas (PPI) con las condiciones en las

condiciones que el ambiente térmico en las que se desarrolla la actividad (Tabla 2.1). El
IVM de Fanger utiliza la siguiente escala la cual se atribuye el confort térmico.
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Tabla 2.1. Parametros de confort de Fanger.

Rangos Escala numérica de confort de Fanger
-3 Muy frio
-2 Frio
-1 Ligeramente frio
0 Neutro (confortable)
+1 Ligeramente caluroso
+2 Caluroso
+3 Muy caluroso

Los parametros que utiliza Fanger para la utilizacion de su escala son:

e Caracteristicas de la vestimenta: aislamiento y area total del mismo.

e Caracteristicas del tipo de trabajo: carga térmica metabdlica y velocidad del aire
(Velocidad debida al movimiento del cuerpo respecto al aire).

e Caracteristicas del ambiente: temperatura seca, radiacion, humedad, y velocidad del

aire (velocidad del aire con respecto al cuerpo si estuviera quieto).

Las caracteristicas térmicas de la vestimenta se miden en la unidad denominada
“clo” (1 clo = 0.155 m? °C/W) que se define como el aislamiento necesario para mantener
confortable a una persona que desarrolle una actividad sedentaria (menos de 60 W/m?) a
una temperatura de 21°C.

En la Tabla 2.2 se indica los valores del aislamiento térmico de la vestimenta de

acuerdo con la norma ISO 7730.

13



Tabla 2.2. Aislamiento térmico segun el tipo de vestimenta, 1ISO 7730.

Tipo de vestimenta Aislamiento térmico

(CLO)

Desnudo 0.0

En pantalones cortos 0.1

Vestimenta tropical en exteriores: camisa abierta con mangas cortas,

pantalones cortos, calcetines y sandalias 0.3

Ropa ligera de verano: camisa ligera de mangas cortas, pantalones,

calcetines y zapatos. 0.5

Ropa de trabajo: camiseta, camisa con mangas largas, pantalones de

vestir, calcetines y zapatos. 0.8

Ropa de invierno y de trabajo en interiores: camiseta, camisa manga

larga, calcetines de lana y zapatos. 1.0

Vestimenta completa y de trabajo en interiores: camiseta, camisa de

manga larga, chaleco, corbata, pantalones de lana, calcetines y

zapatos. 1.5

Para determinar el calor que genera el cuerpo en la realizacion de una actividad es
necesario considerar tanto el calor producido para ejecutarla como el generado por el
metabolismo basal. EI metabolismo se mide en una unidad especifica nombrada "met" que

se define como el metabolismo de una persona sentada sin una actividad especial, ecuacion

).

1met =58.1W /m? =90 kcal / h

14



El confort térmico se define en rangos de temperaturas operativas, las cuales
proporcionan condiciones climaticas aceptables para la gran mayoria en el medio ambiente,
combinando ciertos elementos como son la temperatura del aire y la temperatura media
radiante; la cual, los ocupantes encuentran térmicamente aceptable (Sargent, 2001). En un

ambiente cerrado hay seis principales elementos que condicionan la percepcion de la

calidad térmica del medio ambiente: temperatura del aire (T) radiacion solar (R,),
velocidad del viento(W, ), humedad relativa (R,), promedio de la velocidad del aire a

través del tiempo (V, ) y la ocupacién (O,) (Kalogirou, 2010 y Sinha, 2001).

En esta investigacion se plantean las siguientes variables de entrada: temperatura

externa (T,), humedad relativa externa (R,,), velocidad del viento (W, ), radiacién solar
(Sr), y la humedad relativa interna (R, ); siendo la variable de salida la temperatura interna

(T,) (Figuras 2.1y 2.4).

2.2. Modelos de prediccion de la temperatura interior en edificios

Se debe tener en cuenta el rendimiento de las redes neuronales en el prondstico en
comparacion con el uso de los métodos estadisticos bien establecidos. Hay muchos
informes sobre el rendimiento de los modelos estadisticos y no estadisticos de previsién de
las tareas. Un gran numero de factores que incluyen los modelos de estructura y datos de la
muestra puede afectar a la capacidad de los modelos para predecir la temperatura interior de
edificios. Para algunos casos en que la RNA se desempefio peor que los modelos
estadisticos lineales, la razdn puede ser simplemente que los datos son lineales, sin mucha

perturbacién.

Varios trabajos han centrado su investigacion hacia la comparacion de los
métodos estadisticos y no estadisticos. Jiménez (2008) compara una variedad de modelos
estocasticos ampliamente utilizados en sistemas lineales. Yiu (2007) estudié el rendimiento
del modelo en comparacion con un modelo SISO ARMAX. Sinha (2001) presentd un

modelo ARX, el razonamiento del modelo se propuso, la cual se modificé para incluir un
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método de promedio movil, como una herramienta eficaz para las predicciones de estos
datos. Rios (2007), demostr6 que los modelos ARX presentan mejor prediccion de la
temperatura interna de un edificio de salones de clase comparada con los modelos
ARMAX. Mechagrane y Zouak (2004) mostraron que el modelo NNARX supera
considerablemente el modelo lineal: la suma de los cuadrados de error (SSE) fue 15,0479
con el modelo ARX 'y 2,0632 con el modelo NNARX.

Thomas (2007) implemento modelos de prediccion del clima interior en los
edificios. Los cuales abarco experimentos de identificacion que se llevaron a cabo en dos
edificios y los diferentes modelos, como lineales ARX, ARMAX y modelos BJ, asi como
modelos de RNA no lineales de diferentes drdenes.

Hippert (2000) presentd un sistema hibrido basado en un modelo ARMAX, que
produjo mejores resultados que el basado en modelos autorregresivos. Soleimani (2006)
mostro que los modelos RNA no-lineal dan las mejores estimaciones que los modelos ARX
lineales; los modelos de estimacion mas precisa se obtuvieron con alimentacién hacia
adelante, los modelos RNA con una capa oculta de neuronas y el uso de algoritmos de

formacion.

2.3. Estructura del modelo ARX

Los ARX son modelos matematicos dinamicos derivados de la teoria de
identificacion de sistemas, es posible usar modelos dindmicos empiricos para estudiar la
temperatura y en general para el clima interior de un edificio (Sargent, 2001; Hontoria et
al., 2006). La técnica de construccion de modelos de un sistema dindmico a partir de

mediciones se Ilama identificacion de sistemas (Adeloyea et al., 2006).
Un modelo matematico de caja negra describe las relaciones entre las variables de

medicion, llamadas variables de entrada y las variables denominadas de salida del sistema
(Figura 2.1).
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Variable de entrada Variable de salida

Tob, ——»
RhO —>
w, ———p| CajaNegra | ——p Ti
S —P
Rhi ———— ]

Figura 2.1. Diagrama de bloques usando 5 variables para la prediccion interna de la

temperatura en salones de clase.

Existen dos diferentes modelos dentro del enfoque de identificacion de sistemas:

modelos lineales y no lineales como lo son los modelos ARX y RNA (Uchida et al., 2003).

Aunque las caracteristicas del clima son variables continuas, estas son medidas y

registradas en forma discreta, el sistema dinamico del edificio puede ser modelado por
medio de relacion lineal auto regresivas entre la salida discreta y(t) y la entrada discreta

u(t), tal como los modelos auto regresivos con entrada externa (ARX). La ecuacion (3)

puede usarse para describir un sistema de una entrada-una salida (Ljung, 1999):

y(t)+ aly(t _1)+ et anay(t - na): (3)
bu(t—nk)+b,u(t —nk —1)+...+b_u(t —nk —nb+1)+e(t)

Donde:
y(t): Es la salida del modelo ARX para t =t,t—1,....,t —na.

u(t) : Es la entrada del modelo ARX modelo para.
t=t—nk,t—nk-1..,t—nk—nb+1.
na: Representa el nimero de los pasos del tiempo de la salida en el pasado.

nb : Es el nmero de pasos del tiempo de la entrada en el pasado.
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na: Es el retardo de entrada de la u(t) con respecto a la salida y(t) .

Los valores se obtienen por el procedimiento de estimacion mediante la
introduccién de los coeficientes como parametros para la determinacion del vector que se

calcula:

y(t,0)=G(z,0)(t)+H(z,0)(t) (4)

Para eliminar el ruido blanco como un error directo en las ecuaciones, se puede

realizar un ajuste de los parametros de modelo ARX de la siguiente manera:

gz[ai a2 ana bl b2 bnb]T (5)

Los modelos ARX para predecir la temperatura interna con mayor precision
requieren mas de una entrada, por lo cual se debe ajustar el modelo ARX SISO en un
modelo ARX MIMO. Un modelo ARX multivariable con nu entradas y ny salidas esta

dado por:

Ala) y(t)=B(q) u(t) +e(t) ©)

Donde A(q) es una matriz de dimensiones ny — por —ny . Sus elementos son

polinomios en el operador de retraso

El desarrollo de modelos basados en el balance de masa y temperatura del
ambiente en un edificio requiere de tiempo, ya que deben ser calibrados y validados antes
de su optimizacion y control. Los modelos ARX tienen la ventaja de ser generados
rapidamente, ya que se obtienen experimentalmente al establecer la relacion entrada-salida

del sistema mediante técnicas de identificacion de parametros (Boaventura et al., 1997).

A menudo la ecuacién de la estructura ARX Ec. (3) es representada de la

siguiente forma:
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V(z) y(t)=W(z)u(t—n, )+e(t) (7)
Donde las matrices V (z) y W(z) estan dadas por:

V(z):l+a z' +...a, 2™ @®)
W(z):1+b z* +...a, 2™

El nimero de entradas es representada por el nimero de N, y el nimero de las

salidas esta representada por N, las matrices V(z) y W(z) son n, por n, y N, por N, de
sus respectivas matrices, cada elemento es un polinomio del operador de desplazamiento
z.

Las entradas &;(z) y b;(z) de las matrices V(z) y W(z) son expresadas de la

siguiente manera:

aij (Z)zé‘ij +a1ijz_l+...+anijz—nau (9)

b, (z)="b;

-_— . - = =Ny +1
T T (10)

Donde 9 representa el simbolo de kronecker.

La estructura ARX tiene un sistema que se puede definir por medio del nimero de
los polos n,, el nimero de ceros n, —1 y el tiempo de retardo n, y z™* es el operador de

desplazamiento en retroceso.
z7'u(t)=u(t-12) (11)

Con el operador de desplazamiento hacia atras g~ y(t)=y(t —i)

En forma matricial:
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Aa)=| 0 T T (12)

anyl(q) anyz(q) a‘nyny(q)
Donde los elementos &,; son polinomios en el operador retraso q-.

a,(a)=0, +ayq*+...a5"g ™™ (13)
Con: 6, =1

La matriz B (q) esta formada como A (q) pero tiene dimensiones ny— por —nu

—nb+1

B(q)=B,+B,q" +...+B,4

bll(q) blZ(q) blnu(q)
b

B(q)= bz.l.(Q) 22.(.q) - bZn.u.Fq) (14)
bnyl(q) bnyz(q) bnynu(q)
bkj (q):§qu—1+“.+5qu—nk+l,kj +b|ijq—nk,kj +“.blgb,qu—nk,kj—nb,khl (15)

2.3.2. Proceso de identificacion de un sistema ARX

La construccion de un modelo ARX requiere de los siguientes pasos:

Paso 1. Disefiar el experimento y se decidir cudles variables son necesarias para
construir un modelo caja negra. También es importante definir un tiempo de muestreo

adecuado. Un tiempo demasiado pequefio resulta en muchos datos y un tiempo demasiado

grande resulta en modelos imprecisos.
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Paso 2. Seleccionar el tipo de modelo. Se usa en esta investigacion el ARX
modelo. Este modelo no es complicado, es facil para usar y normalmente permite obtener
resultados adecuados.

Paso 3. Elegir el criterio de ajuste. Es importante determinar los pardmetros na, nb
y nk adecuados para obtener un modelo ARX preciso. Muchos ndmeros de pasos del
tiempo en el pasado (na y nb grandes) mejoraran el ajuste del modelo a los datos. Pero el
modelo serd mas complejo y los resultados con los datos de validacién no mejoraran
mucho. El tiempo de retardo (nk) de la entrada a la salida es también importante para
obtener un modelo exacto. Se puede determinar este retardo para determinar la influencia
que tienen las entradas sobre las salidas. Para determinar los valores 6ptimos de na, nb y nk.
Se puede usar el "Error prediccion final de Akaike" (FPE) o el criterio de informacion de
Akaike" (AIC) (Akaike, 1974). Estos criterios buscan por una funcién de perdida minima

en combinacion con un nimero de pardmetros estimados minimo.

d
1+—
FPE = N xy (16)
d
1- -
n
2d
AIC =log(V )+ <~
o)+ (7

Donde:
V=funcion de pérdida.
d= ndmero de parametros estimados.

N= ndmero de datos.

Paso 4. Seleccion de un subconjunto de datos para construir el modelo y otro
subconjunto de datos para verificar el modelo. Primero se construye el modelo ARX
usando el primer subconjunto, se puede evaluar el modelo ARX con el otro subconjunto

para validar si el modelo funciona adecuadamente.
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Paso 5. Si el modelo funciona bien se puede usar, sino se tiene que mejorar y
empezar de nuevo a el ciclo de identificacion del sistema en el paso 1.

2.4. Estructura del modelo RNA

Investigaciones recientes basadas en los modelos RNA han demostrado ser una
excelente herramienta, la cual esta generando cambios conceptuales y la generacion de
ciencias cognitivas (Kriiger y Zannin, 2004; Hwang et al., 2006). Los modelos RNA hoy en
dia cuentan con un lugar muy importante en el area de investigacion para el modelado y la
prediccién por su 6ptima habilidad en el auto-aprendizaje y la solucion a problemas de

mayor grado de complejidad (Neter, 1996).

Las redes neuronales artificiales (RNA) son modelos que tratan de replicar de una
manera simplificada, el complejo funcionamiento del cerebro humano. Su capacidad de
aprendizaje a través de ensayos repetidos, han hecho que sean mas Utiles por su amplia
variedad de aplicaciones en todas las ciencias. Han demostrado ser una herramienta muy
atil por su sorprendente habilidad para capturar relaciones no lineales entre variables. De
hecho pueden aproximar cualquier funcion no lineal si son correctamente especificadas
(Tkacz y Hu, 1999).

En los ultimos afios, las RNA han emergido como una tecnologia para la
modelizacion y prevision de temperatura debido a su capacidad de aprender las funciones
complejas, no lineales. Autorizan a la estimacion de modelos no lineales, posiblemente, sin
la necesidad de especificar una forma funcional precisa. Las RNA se pueden ver como
sistemas paralelo y distribuido de tratamiento que consiste en un gran ndmero de

procesadores simples y conectados masivamente llamadas neuronas.

Por arquitectura de una red neuronal artificial se entiende el conjunto de entradas
incluidas en la parte no lineal, p, que puede estar completamente contenido en el conjunto

de k variables asociadas a la parte lineal; asi como el nimero de unidades escondidas, q, y
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el nimero de superficies escondidas, necesarias para la determinacion del componente no
lineal (Montero et al., 2009).

Una RNA consiste en nodos de entrada, nodos ocultos y nodos de salida, cada uno
de estos elementos se encuentra dividido y almacenado en capas, la Gltima capa de salida
tiene la caracteristica de contener menos nodos que la de entrada. EI funcionamiento de una
RNA es por medio de los datos en los nodos de entrada, los cuales se transmiten en toda la

red hasta el punto donde se encuentran los nodos de salida (Figura 2.2).

Entrada Sinapsis Salida

)y —> () — Vi

0;

Figura 2.2. Modelo de una red neuronal artificial.

Cuando las sefiales de salida se transmiten a las neuronas de entrada, todas las

sefiales son procesadas de nuevo para realizar el cambio de ponderacion neuronal.
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Es decir las RNA utilizan un procedimiento para la minimizacion o maximizacion
de los valores para encontrar los datos méas 6ptimos a través de un nimero de iteraciones.

La ecuacion (18) representa la estructura de los modelos RNA.

Yi = +Zr,-]:1ai f(ZLﬂu Yi +ﬁ01)+ & (18)

Donde m es el nimero de nodos de entrada, N es el niumero de nodos ocultos y

f es la funcion de transferencia sigmoidal.

Es necesario que los datos sean normalizados para evitar la saturacion en los
nodos. Si llegase a tener una saturacion en los nodos, puede haber pequefias modificaciones
en los valores y provocar errores en el nodo de salida de la red. Por lo cual, los datos deben
estar normalizados antes de ser asignados a la red neuronal. La normalizacion permite

comprimir el rango de los valores entre 0 y 1, y se representa de la siguiente manera:

—X_)* 19
X, = (X=X )* range + starting value (19)
Xax — X

max min

Donde X, es el valor de los datos normalizados, X.;, es el minimoy X, es el

maximo del conjunto de datos.

2.4.1 Redes neuronales Feedfodward

Las redes neuronales feedforward (FANN) corresponde a la clase de RNA mas

estudiada por el ambito cientifico y la mas utilizada en los diversos campos de aplicacion.

Las diferentes clases de RNA se distinguen entre si por los siguientes elementos:

e Las neuronas 0 nodos que constituye el elemento basico de procesamiento.
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e Laarquitectura de la red descrita por las conexiones ponderadas entre los nodos.

e El algoritmo de entrenamiento, usado para encontrar los parametros de la red.

Morfoldgicamente, las FANN consisten en un conjunto de neuronas organizadas en
capas (Allende et al., 2002), como se muestra en la Figura 2.3.

Capa de Salida

Capa de Entrada

g (X.)= n(;‘l Wi yl(; Wi, + W,EJ[,,-]+ WE!J

Figura 2.3 Modelo de una red neuronal para el desarrollo de aprendizaje.

Dado un conjunto de observaciones, la tarea del aprendizaje neuronal es construir
un estimador gi(x,va) de la funcion desconocida h(x)del cual se conoce sélo un conjunto

de datos.
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S S (20)
g,(X.W)= 72(2 Wi 7 3 Wi wl jj+w}ﬂj

=1

Donde w=(w,,...,wd)" es el vector paramétrico a ser estimado y equivale a las
ponderaciones de las conexiones entre las neuronas de la red, y, es una funcion no-lineal

acotada y diferenciable con forma de funcion sigmoide o de radio basal, y, es una funcion

que puede ser lineal o no lineal y A es el parametro de control que indica el nimero de

neuronas escondidas.

La funcion y, tipicamente es la funcion sigmoidal dada por:

21
71(2): 1+]-e—z ( )

Si la funcion y, se elige no-lineal, debe ser estrictamente monotona, acotada y

diferenciable. La funcion sigmoidal satisface estos requisitos.

Una vez definida la arquitectura que se desea utilizar en un problema particular, la
red neuronal debe ajustarse a una muestra dada a través del proceso de aprendizaje. El
algoritmo de aprendizaje consiste en un problema de inferencia de los parametros libres de

la red dado por las conexiones entre las neuronas.

El proceso de aprendizaje de una red neuronal feedforward se caracteriza por ser
supervisado pues los parametros de la red, conocidos como pesos, son estimados a partir de

un conjunto de patrones de entrenamiento compuesto por patrones de entrada y salida.

Por lo tanto el ajuste de la red se produce como resultado de la estimacion de los
parametros basado en una muestra de tamafio n. La estimacién es obtenida minimizando

una funcion de costo es decir:
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W =arg min { L (w): wewe w9 } (22)

Donde L, (w) normalmente viene dado por la funcién del promedio de los errores

al cuadrado entre el dato estimado por la red y el dato real, es decir:

2 (23)

De acuerdo a la figura 2.3 X, X,,..., X, representa las entradas de las neuronas;
W,,W,, ..., W, son los pesos, &es el valor del umbral y Y representa la salida. La entrada y

la salida estéan relacionadas por:

Y(X)= f(iwixiw]: (X +0) (22)
f=1

Donde W es el vector de pesos sinapticos, X es el vector de entrada y &es una

constante llamada sesgo, f es la funcién de activacion. El superindice T denota el operador

de adaptacion y Y(X) es la salida de la neurona. Las funciones de activacion utilizadas son:
Funcion logistica Sigmoidal:
f(x)=[1+exp(-x)[* (25)

La funcion hiperbolica de la tangente (tanh):

exp (X) —exp(—X) (26)
f(x)=
exp (X) —exp(—X)
La funcion seno 6 coseno:
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f(x) =sinx (27)
f (x) = cos x

Funcién Linear:
f(x)=x (28)

Cada neurona recibe como entrada un conjunto de sefiales discretas o continuas,
las cuales se pondera e integra, y transmite el resultado a las neuronas conectadas a ella.
Cada conexion entre dos neuronas tiene una determinada importancia asociada denominada
peso sinaptico o, simplemente, peso. En los pesos se suele guardar la mayor parte del
conocimiento que la red neuronal tiene sobre la tarea en cuestion. El proceso mediante el
cual se ajustan estos pesos para lograr un determinado objetivo se denomina aprendizaje o
entrenamiento y el procedimiento concreto utilizado para ello se conoce como algoritmo de
aprendizaje o algoritmo de entrenamiento. El ajuste de pesos es la principal forma de
aprendizaje de las redes neuronales, aunque hay otras formas posibles.

Rumelhart, Hinton y Williams redescubrieron el algoritmo de retropagacién o
"backpropagation” como una generalizacion de la regla delta propuesta por (Widrow y
Hoff, 1960). El término de "backpropagation” se refiere a la forma en que el gradiente de la
funcién de costo es calculado para redes neuronales feedforward. El aprendizaje involucra
un ajuste de los pesos comparando la salida deseada con la respuesta de la red de manera
que el error sea minimo. La funcién que usualmente es utilizada para medir el error es la
suma de los errores al cuadrado o su promedio. Una de las caracteristicas mas importantes y
poderosas de las redes neuronales feedforward es su capacidad como aproximadores
universales, esto es, dado cualquier funcion derivable y acotada, existe una red neuronal
con un numero suficiente de neuronas escondidas que puede aproximar dicha funcién con

el nivel de precision deseada.

La demostracion de esta propiedad fue desarrollada por (Hornik et al., 1989) a
partir de una generalizacion del teorema de Stone-Weierstrass (Rudin, 1964). En su primera

version (Hornik et. al, 1989), demostraron que las redes neuronales feedforward, en
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particular las FANN con 3 capas, y con funcion de activacion de tipo sigmoidal pueden
aproximar cualquier funcién derivable y acotada con grado de precision arbitrario para un
namero suficiente de neuronas escondidas.

Posteriormente White y Stinchcombe (1992) extendieron los resultados obtenidos

a las redes feedforward con funciones de activacion no-sigmoidal en la capa escondida.

El modelo propuesto por (McCulloch y Pitts, 1943) fue el primer modelo de red
neuronal moderno, y ha sido tomado como punto de partida para el desarrollo de muchos de
los modelos neuronales actuales, ademas de que es utilizado como punto de referencia para
evaluar el comportamiento de otros modelos. Sin embargo, en muchos de los estudios en
que refieren a este modelo, no se interpreta correctamente el sentido que quisieron dar
originalmente McCulloch y Pitts, atribuyéndole caracteristicas o funciones que no fueron
descritas por sus autores y que en realidad no posee, o bien restandole importancia a la
capacidad de procesamiento del modelo. Por su parte, el modelo de McCulloch y Pitts por
si mismo estd volviendo a tomar importancia debido a que es uno de los pocos modelos
digitales y que trabajan en tiempo discreto, a diferencia de la mayoria de los modelos
actuales que son modelos analdgicos, y debido a que para realizar implantaciones
electrénicas o computacionales de las neuronas artificiales en la actualidad se utilizan
sistemas digitales, resulta necesario realizar ciertas adaptaciones o0 aproximaciones
numéricas a estos modelos neuronales al momento de implantarlos, lo que dificulta y hace
imprecisa su implantacién con respecto al comportamiento tedrico esperado derivado del

modelo.

Las redes neuronales destacan por su estructura facilmente paralela y por su
elevada capacidad de producir salidas correctas para entradas no vistas durante el

entrenamiento. Otras propiedades interesantes son:
e No linealidad. Una red neuronal puede ser lineal o no lineal. Esta “ultima

caracteristica es muy importante, especialmente si se intenta modelizar sistemas

generados mediante pautas no lineales.
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e Adaptabilidad. Las redes neuronales son capaces de reajustar Sus pesos para
adaptarse a cambios en el entorno. Esto es especialmente Gtil cuando el entorno que
suministra los datos de entrada es no estacionario, es decir, algunas de sus
propiedades varian con el tiempo.

e Tolerancia ante fallos. Una red neuronal es tolerante ante fallos en el sentido de que
los posibles fallos operacionales en partes de la red solo afectan débilmente al
rendimiento de esta. Esta propiedad es debida a la naturaleza distribuida de la

informacidn almacenada o procesada en la red neuronal.

2.5 Entrenamiento

Una vez seleccionado el modelo neuronal con el que resolver un determinado
problema, surge la cuestién de como determinar el valor de los pesos de la red que permiten
resolverlo con éxito. Los algoritmos de entrenamiento se encargan de intentar encontrar
esta configuracion correcta. En este capitulo se muestran algunos de los més utilizados con
RNR, principalmente el descenso por el gradiente y el filtro de Kalman extendido
desacoplado. Ambos se basan en el calculo de la derivada de la funcién de error; dos son
las formas mas habituales de obtener estas derivadas: el aprendizaje recurrente en tiempo

real y la retropropagacion a través del tiempo.

2.5.1. Algoritmos de entrenamiento supervisado

Cuando se desea resolver una determinada tarea con la ayuda de una RNA, lo
primero que se debe considerar es el tipo de red que se va a utilizar. La eleccion no es
trivial: hay problemas que se resuelven aceptablemente bien con un tipo de red, pero que

son muy dificiles (o imposibles) de resolver con otro.
El nimero de entradas y de neuronas de salida vienen determinados por la

naturaleza de la tarea a resolver, por el tipo de secuencias a procesar o por la codificacion

utilizada para sus elementos. Otros valores como el numero de neuronas de estado o el
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orden de entrada o salida deberdn ser determinados tras experimentar con distintas

combinaciones o usar los limites dados en la teoria para algunos tipos de tarea.

e Entrenamiento supervisado. En este tipo de algoritmos la red neuronal cuenta con el
apoyo externo de un “maestro” que informa de la correccion de la salida producida
por la red de acuerdo con la salida considerada correcta.

e Entrenamiento no supervisado. En este caso no existe tal maestro y la red neuronal

debe extraer sin ayuda caracteristicas de los datos que se le suministra.

Para entrenar las redes neuronales artificiales de forma supervisada se necesita
normalmente algin tipo de medida del error E[t] que describa la adecuacion de la salida

proporcionada por la red al valor deseado. Los parametros se ajustan intentando minimizar

este error.

La funcion de error mas habitual es la funcion de error cuadratico, definida para el

instante t como:
1 (29)

eft)= 2 3 (@it v iy

i=1

Donde di[t]es la salida deseada u objetivo para la i —ésima neurona de salida en

el instante t y vi[t] es la salida correspondiente de la red.

Una posible forma de encontrar la solucion que minimice el valor del error es la
busqueda exhaustiva sobre todas las posibles combinaciones de valores de los pesos (0
sobre un conjunto finito lo suficientemente significativo de posibles valores).
Evidentemente, esta forma de resolucion es intratable en la mayoria de los casos. Si el
problema a aprender es sencillo, puede que una estrategia basada en generar aleatoriamente
conjuntos de valores para los pesos funcione (Hochreiter y Schmidhuber, 1996). En
general; sin embargo, se hace necesaria la utilizacion de algun tipo de heuristica que recorte

el espacio de soluciones a explorar; esta es la labor de los algoritmos de entrenamiento.
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2.5.2 Aprendizaje en linea y fuera de linea

Supongamos una red neuronal que se estd utilizando para el procesamiento de
secuencias. Si la red se aplica a la clasificacion de secuencias, por ejemplo, el conjunto de
entrenamiento contendra una serie de secuencias cuya clasificacién es conocida de
antemano. El algoritmo de entrenamiento debe conseguir que la red “aprenda” estas
clasificaciones. Otras veces puede quererse que la red procese una Unica secuencia en
tiempo real. En algunos casos, la red neuronal se somete a una fase de entrenamiento, tras
la cual sus pesos se congelan. Durante esta fase a la red se le presentan (normalmente mas
de una vez) los datos del llamado conjunto de entrenamiento. A continuacion, esta red
neuronal se evalla sobre un nuevo conjunto de datos para determinar la correccion del

aprendizaje.

En otros casos, las fases de entrenamiento y evaluacion no estan tan claramente
separadas y la salida de la red se usa simultaneamente como punto de referencia para
cambiar los pesos y como producto utilizado en la resolucion de la tarea en cuestion; cada

tipo de procesamiento requiere una estrategia de aprendizaje distinta.

Segun la forma de actualizar los parametros libres (pesos y sesgos, normalmente)
de la red neuronal, los algoritmos de entrenamiento supervisado pueden dividirse en las

siguientes cuatro clases:

El modelo de una red neuronal se determina por 3 factores: 1) la topologia de la
red neuronal; 2) las caracteristicas de los nodos y 3) el entrenamiento de la neurona. La
RNA implementada en este estudio son un perceptron multicapa (MLP), la cual consta de
una capa de entrada de 5 nodos, una capa oculta con un nimero de variables de nodos
ocultos y una capa de salida la cual contiene un solo nodo. Las variables de entrada a la
RNA son: la temperatura externa, humedad externa, velocidad del viento, radiacion solar y
humedad interna (Figura 2.4).
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Figura 2.4. Red neuronal artificial aplicada a 5 variables para la prediccién de la

temperatura interna.

Para el desarrollo de una red optimizada es necesario la aplicacion de varias
iteraciones, aun para la solucion a problemas menos complejo, para generar una reduccion
del numero de iteraciones y un tiempo minimo en el aprendizaje de la RNA se pueden
aplicar mejoras en el algoritmo de retro propagacion, estas pueden ser el descenso del
gradiente y el uso del algoritmo de Levenberg-Marquardt (Rios et al., 2009; Trejo et al.,

2009).
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CAPITULO I1I

3. Metodologia

3.1. Localizacion del sitio experimental

Se llevo a cabo en las instalaciones de la Facultad de Ingenieria en la Universidad
Auténoma de Querétaro, ubicado entre las coordenadas 20° 35” 29.71” N y longitud -100°
24’ 38.33” O, ubicados especificamente en el area de posgrado (Edificio H) en el cual se

realizaron los experimentos (Figura 3.1).

En el estado se encuentran diversos tipos de climas:

e Templados subhimedos del Sur.- Su temperatura media anual oscila entre 12°C y
18°C. Abarca los municipios de Amealco, Huimilpan y Pedro Escobedo.

e Secos y semisecos del Centro.- Su temperatura media anual oscila entre 7°C y
25.1°C. Abarca los municipios de Querétaro, Corregidora, EI Marqués, Ezequiel
Montes, Cadereyta, Tequisquiapan, San Juan del Rio, Col6n, Pefiamiller y Toliman.

e Calidos y semicalidos del Norte.- Su temperatura media anual oscila entre 14°C y
28°C. Abarca los municipios de Arroyo Seco, Jalpan de Serra, Pinal de Amoles,
Landa de Matamoros y San Joaquin (INEGI, 2011).
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Figura 3.1. Localizacion del sitio de estudio, Edificio H de posgrado de la facultad

de Ingenieria de la Universidad Autdnoma de Querétaro.
3.2 Mediciones de campo

El edificio donde se desarroll6 la investigacion cuenta con las siguientes
caracteristicas estructurales; tiene 12 cm de una gruesa capa de concreto en la parte
superior. La capa de concreto tiene una resistencia de 300 kg/cm2. Las paredes laterales
estan construidas con 14 cm de espesor x30cm de ladrillos. El disefio incluye dos de 4 m de
largo x 2 m de altura, ventanas en el lado norte y una en el lado sur. Los muros dividen los
salones que estan hechos de bloques de concreto revestido con mortero, con acabados
interiores y exteriores. Cuenta con 0,5 mmy 0,7 cm de espesor de pintura de vinil. La parte

superior esta cubierta por una capa a prueba de agua Protexa y arena roja (Figura 3.2).
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Figura 3.2. Estructura del salon de clase (Vista desde el lado sur).

Cuenta con 5 salones de clase, un salon de juntas y un cuarto de control;

cubriendo un total de 304 m?. La altura de la estructura es de 3m. El uso de los salones es

de manera independiente, sin embargo estos se utilizan simultaneamente la mayor parte del

tiempo. Los salones de clase para este estudio pueden considerarse como idénticos (Figura

3.3).
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Figura 3.3. Vista del edificio (dimensiones en metros).
La edificacion tiene implementado un sistema digital de ahorro y andlisis de
consumo y calidad de la energia eléctrica para edificios inteligentes con el nombre de
MONITO-UAQ (Trejo et al., 2005).

Se emple6 un sensor data logger HOBO el cual registra los datos de temperatura
(Ti) y humedad (Ry;) serie pro V2, es un equipo apto para interiores que cuenta con una
memoria de 64Kb, una resolucion de 12 bits, inicios de intervalos de muestreo que van
desde 1 segundo hasta 18 horas, teniendo una capacidad de almacenamiento de hasta 42000
datos de muestreo, dimensiones de 102x38 mm., con una interfaz dptica con conexion
USB, ver Figura 3.4.

Base U-4 Coupler HOBO Pro v2

Op

www.onsetcomp.com

tic USB Base Station

2x External Temp ===—

External Temp/RH (B3

USB Connector
to PC External Temp ==

Figura 3.4. Disefio del sensor de monitoreo de temperatura y humedad.

Las caracteristicas con las que cuenta el data logger HOBO pro V2 son las
mediciones de la temperatura con un tiempo de muestra el cual puede ser configurable,
ademas de contar con un software que permite la descarga de los datos en formato .xls, los

rangos en que opera el sensor se muestran en la Tabla 3.1.
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Tabla 3.1. Rangos de operacion del data logger HOBO pro V2.

Rangos

Temperatura: -40°a +70°C
Precision: + 0.2°C entre 0° y 50°C
Resolucion: 0.02°C a 25°C
Humedad relativa: 0 a 100%

Precision: +2.5% entre 10 y 90%
Resolucion: 0.03%

Para medir las variables climaticas al interior del salén Cs, un sensor registrador
de temperatura (T;) y humedad relativa (Ry)) marca HOBO Pro V2 fue instalado a una
altura de 2.9 m respecto al suelo. Para la comunicacion del sensor registrador con la
computadora se utiliz6 una base estacion Optica universal. Los datos climéaticos externos
fueron proporcionados por la base de datos de la estacion meteorolégica IQUERETAS de la
Comision Estatal del Aguas del estado de Querétaro (CEA-2011). De la estacion
meteorologica IQUERETAS se utilizaron los datos de temperatura externa °C, humedad
externa (%), velocidad del viento (m/s), radiacion solar (W/m?), la hora y el dia (Figura
3.5).
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Figura 3.5. Disefio de comunicacién entre CEA y HOBO Pro V2. (Vista lateral
derecha).
Con el fin de poder obtener los coeficientes para los modelos matematicos ARX y
RNA, las medidas de las variables se realizaron mediante un muestreo cada 10 minutos
durante un periodo de 365 dias para predecir la temperatura interna en las aulas del edificio.
Estos datos se dividieron en 4 grupos, que conforman las 4 estaciones del afo; de las
cuales, se utilizaron para el desarrollo de esta investigacion solo 2 estaciones del afio, la de

verano e invierno; por ser estas donde mayores cambios climaticos se presentaban.

Esta investigacion se basa en el andlisis de las variables de entrada, que son: (T,,
Rno, Ws, Sy, Rpi), siendo la temperatura interna la variable de salida (T;); los datos medidos

fueron utilizados para obtener los coeficientes de los modelos.

3.3 Medidas de Precision

Los valores de entrada y salida que se registran durante el desarrollo del
experimento de identificacion, en los cuales se determinan las sefiales de entrada, asi como
las debidas restricciones que se deben considerar. Teniendo un conjunto de modelos ARX 'y
RNA candidatos, obteniéndose mediante su especificacion para seleccionar
cuidadosamente los modelos méas adecuados de las temporadas de verano e invierno y asi
hacer una comparacion de las capacidades de prediccion de la temperatura interna entre los

datos reales, los del modelos ARX y los de RNA.

Para los modelos ARX de acuerdo con (Ljung, 1999) una vez que los datos han
sido registrados, los dos primeros tercios del registro de datos se utilizaron para

determinar los coeficientes del modelo y el resto de los datos para su validacion.

El algoritmo de las RNA empleado para la prediccion de la temperatura interna
del edificio se acoplo al algoritmo de Levenberg-Marquardt. EI mejor promedio es
seleccionado de las diferencias absolutas entre los valores medidos y estimados; expresados

como porcentaje de los valores medidos desde su resultado como un porcentaje.
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Los mejores modelos ARX son comparados con los mejores modelos de las RNA
correspondientes a las estaciones de verano e invierno; utilizando como base el coeficiente
de determinacion (R?) (Neter et al., 1996), el cual es una medida de correlacion entre el
dato medido y el estimado, algunas medidas de variacion como el standard error prediction
(SEP) (Ventura et al., 1995) , mean square error (MSE) (Neter et al., 1996) y mean
absolute percent error (MAPE) (Grifi0,1992), para comparar los resultados y poder
determinar la capacidad de de los modelos y la varianza total de datos. La ecuacion de
MAPE para cada modelo se calcula de la siguiente manera:

j —Uaj‘

U
MAPE =1ZN: °

30

Donde Ue; es la prediccion de la temperatura estimada, Ua, es la prediccion de la

temperatura medida y N es el nimero total de muestras realizadas. R?>, SEP y MSE se

determinan de acuerdo a las Ecuaciones (30 y 32) respectivamente.

SSE

R?=1- 2=
SSTO

; SSE=3"(Ua, ~Ue, f; SSTO=3" (Ua, -Ua,)’ (31)

Donde SSTO es una medida de variabilidad de los datos observados, SSE es una
medida de relacion entre los valores de prediccion y los valores medidos. EI SEP se define
de acuerdo a la ecuacion (32):

(32)
y el MSE se define de acuerdo a la ecuacion. (33):
> (Ua, -Ue, f
— ] ]
MSE = N_2 (33)
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Donde N-2 corresponde a los grados de libertad.

Con esta arquitectura de red se considera el mejor promedio, seleccionado de las
diferencias absolutas entre los valores medidos y los valores estimados, expresados en
porcentaje de los valores medidos desde su resultado, el cual no depende de la magnitud de
los datos de entrada. El objetivo de las RNA es encontrar una configuracion optima de
pesos, de modo que puedan aprender un conjunto de patrones, por lo cual se convierte en
un problema de programacion lineal; para ello el algoritmo se describe de la siguiente

manera:

Determinar las variables de entradas y salidas del modelo.

e Seagrupan las entradas y las salidas que se encuentran relacionadas.

e Los datos se divide en dos partes: una parte se utiliza para el entrenamiento y asi
encontrar la determinacion de los parametros de la red neuronal y la otra parte de
datos, llamada de prueba se utiliza para estimar el error. El entrenamiento se divide
en un subconjunto de validacion para ajustar el modelo.

e La relacion entre las entradas y salidas de la red neuronal se estima. Estos pasos se

repiten para encontrar el nimero adecuado de nodos ocultos, utilizando diferentes

parametros de formacion para la red; 80% de los datos se utilizan para entrenar la

red, 10% para la validacion y el dltimo 10% para estimar la generalizacion.
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CAPITULO IV

4. Resultados y discusion
4.1. Seleccion de los modelos

Se desarrollaron y probaron varios modelos ARX y RNA todo esto de acuerdo a
la capacidad de prediccion de la temperatura interna. Los datos fueron divididos en 4
grupos de acuerdo a las estaciones del afio; utilizando solo las estaciones de verano e
invierno para el desarrollo de esta investigacion. EI MAPE se utilizé para comparar la
capacidad de prediccion de los modelos ARX y RNA con la finalidad de determinar los

mejores modelos.

La estructura del modelo y los resultados de los parametros de identificacion para

las temporadas, tomando en cuenta las siguientes variables: (Ti)como la temperatura
interna, (T,) como la temperatura externa, (R,,) humedad relativa externa, (W, )velocidad
del viento, (S,) flujo de radiacién global, (R,;) humedad relativa interna y (e) es la
perturbacién en el tiempo (t) usando la transformada Z para las operaciones (Z‘l);
a —as, b, —by,; yc, —cgson coeficientes de regresion que estan definidos en la estructura

del modelo, ecuacion (34).

-1 -2 -3

b,z7+ +b,z7+ b,z

b,z +  byz?+ b,,z
-1 -2 -3

b,z7 + b,z + b,,z (34)
-1 -2

b, z7+ b,z°+ b,5Z

T OROWOSOR, 0]

l+az +a,z%+a,2°+a,2 " +a,2”°

-1 -2
b.,z7+ b,z + b,z
1 -2 -3 -4
1+cz7 +c,z7° +¢c,27° +¢,2 o0
l+az +a,z%+a,z°+a,2 ' +a,2”°
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En la Tabla 4.1 se muestran los resultados de los mejores modelos

correspondientes al periodo de verano, su confiabilidad y el mejor rendimiento.

El modelo ARX (4,3,0) correspondiente al periodo de verano, fue el mejor
comparado con los demas modelos de ARX, obteniendo un R? de 0.9830, un MAPE de
0.0337, y un SEP de 0.0397; el modelo RNA (6,4,1) correspondiente al mismo periodo de
verano fue el de que obtuvo la mejor estimacion de la temperatura interna, con un R? de
0.9400, un MAPE de 0.0215y un SEP de 0.0374.

Tabla 4.1. Comparacion del error estimado de los diferentes modelos ARX y RNA en la

temporada de verano.

Modelo Validacioén
R MAPE SEP

ARX

4,6,0 0.9681 0.0478 0.0541
4,5,0 0.9540 0.0556 0.0646
4,4,0 0.9726 0.0458 0.0500
4,3,0 0.9830 0.0337 0.0397
42,0 0.9671 0.0414 0.0559
RNA

6,6,1 0.9412 0.0371 0.0255
6,5,1 0.9306 0.0403 0.0315
6,4,1 0.9400 0.0374 0.0215
6,3,1 0.9359 0.0387 0.0252
6,2,1 0.9411 0.0371 0.0279

ARX: modelo autoregresivo con entrada externa; RNA: red neuronal artificial.

Comparando los modelos ARX con modelos de las RNA correspondientes a la
temporada de verano, se puede observar que los modelos RNA mejora el desempefio de los
modelos ARX; obteniendo un MAPE y un SEP por debajo que el modelos ARX. Se
consideran 144 muestras equivalentes al comportamiento climéatico de un dia, usadas para

la validacion del comportamiento de los datos medidos respecto a los datos estimados de
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los modelos ARX y RNA, considerando 2880 muestras de las temporadas de verano e
invierno, dando un total de 20 dias de estimacion como se visualiza en la Figuras 4.1y 4.3

(ay b) correspondientes a la temporada de verano e invierno respectivamente.
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Figura 4.1. Comparacion de los datos originales medidos contra los resultados de
(@) los modelos autoregresivos con entrada externa (ARX) y (b) los modelos de redes
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neuronales artificiales (RNA) y la diferencia entre las muestras de ambos modelos de la

temporada de verano —— medidos; - - - prediccion.

Se realizé un analisis del desempefio de la estimacidn de la temperatura y del error
de los modelos de la temporada de verano Figura 6 (a y b) en ella se muestra la exactitud de
los modelos ARX vy la de los modelos RNA en cuanto a la prediccion de la temperatura
interna del edificio se refiere. Los resultados estimados se comparan con los datos medidos.
El modelo ARX (4,3,0) muestra un 3% de error y el modelo RNA (6,4,1) muestra un 1% de
error, basandose en los mejores resultados los modelos desarrollados que dieron una mejor
prediccion de la temperatura interna son los modelos de RNA con respecto a los modelos
ARX. La comparaciéon del modelo ARX, el modelo RNA y la regresion de la época de
verano, en cuanto al MAPE, MSE y R2, muestran que los modelos de prediccion con la
RNA tienen un error menor en comparacion con los resultados de los modelos ARX y de

regresion (Figura 4.2).
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Figura 4.2. Comparacién del error de los modelos ARX, RNA y regresion de la

temporada de verano.
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En la Tabla 4.2 se muestran los resultados de los mejores modelos
correspondientes al periodo de invierno, su confiabilidad y el mejor rendimiento. EI modelo
ARX (4,4,0) correspondiente al periodo de invierno, fue el mejor comparado con los demas
modelos de ARX, obteniendo un R? de 0.9797, un MAPE de 0.0401, y un SEP de 0.0430;
por su parte el modelo RNA (6,4,1) correspondiente al mismo periodo de invierno fue el
modelo de las RNA que obtuvo la mejor estimacién de la temperatura interna, con un R? de
0.9647, un MAPE de 0.0565 y un SEP de 0.0609.

Tabla 4.2. Comparacion del error estimado de los diferentes modelos ARX y RNA

en la temporada de invierno.

Modelo Validacion
R MAPE SEP

ARX

45,0 0.9588 0.0579 0.0510
45,1 0.9419 0.0707 0.0320
4,40 0.9797 0.0430 0.0401
441 0.9675 0.0528 0.0300
43,1 0.9681 0.0526 0.0400
RNA

6,6,1 0.9585 0.0639 0.0661
6,5,1 0.9465 0.0581 0.0751
6,4,1 0.9647 0.0565 0.0609
6,3,1 0.9325 0.0821 0.0843
6,2,1 0.9233 0.0870 0.0898

ARX: modelo autoregresivo con entrada externa; RNA: red neuronal artificial.
Comparando los modelos ARX con los modelos de las RNA de la temporada de

invierno, se puede observar que los modelos RNA mejora nuevamente el desempefio de los

modelos ARX; obteniendo un MAPE y un SEP por debajo que el modelos ARX.
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Figura 4.3. Comparacion de los datos originales medidos contra los resultados de
(@) los modelos autoregresivos con entrada externa (ARX) y (b) los modelos de redes
neuronales artificiales (RNA) vy la diferencia entre las muestras de ambos modelos de la

temporada de invierno —— medidos; - - - prediccion.
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En la Figura 4.4 se puede observar la comparacion entre los datos medidos y los
datos estimados de los mejores modelos ARX y RNA de la temporada de invierno. Los
resultados muestran que el modelo ARX (4,4,0) genero un error del 6% mientras que el
modelo RNA (6,4,1) tuvo un error del 1.3 %, basandose en los mejores resultados los
modelos desarrollados que dieron una mejor prediccion de la temperatura interna son
nuevamente los modelos de RNA con respecto a los modelos ARX. La comparacion del
modelo ARX, el modelo RNA y la regresion de la época de invierno, en cuanto al MAPE,
MSE y R? muestran nuevamente que en esta temporada los modelos de prediccién con la
RNA tiene un error menor en comparacion con los resultados de los modelos ARX y de

regresion (Figura 4.4).

1.0
0.9 -
0.8 -
0.7 - ANN
0.6 - m ARX
05 - mREG
0.4 -
0.3 1
0.2 -
0.1 - l-

00 - ool

R2 MAPE SEP
Figura 4.4. Comparacion del error de los modelos ARX, RNA vy regresion de la

temporada de invierno.

Tomando los valores estimados de los modelos RNA, ARX y de regresion lineal
de la temporada de verano e invierno con los datos medidos, comparados mediante el
analisis de varianza (ANOVA) (Trejo et al., 2005), fue utilizado para comparar los errores
sistematicos con los aleatorios que se obtuvieron al realizar el analisis con los distintos
valores medios para asi determinar si alguno de ellos difiere significativamente (Tablas 4.3
y 4.4).
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Tabla 4.3. Comparacion mediante ANOVA de los datos medidos contra los

datos comparados de los modelos ARX y RNA de la temporada de verano.

Grupos Conteo Suma Promedio
Medidos 101 2896.11 28.67
ARX 101 2789.75 23.62
RNA 101 2884.41 28.56

Suma
Fuente Cuadrética Grados Cuadratico F F0.01(3,299) F0.025(3,299)
Entre Grupos 67.37 3 22.46 0.04 4.69 3.17
Bloques 41.27 100 0.41
Sin Grupos 146068.86 299 486.90
Total 146177.50

Al realizar el andlisis de varianza de los 3 grupos a comparar (datos medidos,
ARX y RNA) de la temporada de verano se logré la obtenciéon de un promedio de mayor
aproximacion los modelos RNA entre los datos medidos el cual es minima la diferencia
que hay en estos dos grupos dando como resultado a los modelos de prediccion RNA tienen
mayor efectividad para la estimacion de temperatura que los modelos ARX Tabla 4.3.
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Tabla 4.4. Comparacion mediante ANOVA de los datos medidos contra los

datos comparados de los modelos ARX y RNA de la temporada de invierno.

Grupos Conteo Suma Promedio
Medidos 101 1381.11 13.67
ARX 101 1537.78 17.22
RNA 101 1369.44 13.55
Suma
Fuente Cuadratica Grados Cuadratico F F0.01(3,299) F0.025(3,299)
Entre Grupos 174.97 3 58.32 0.46 3.86 3.16
Bloques 41.27 100 0.41

Sin Grupos 37411.20 299 124.70

Total 37627.44

Desarrollando un segundo analisis de varianza para la temporada de invierno para
los grupos (RNA, ARX y datos medidos), obteniendo una mayor efectividad de promedios
entre los modelos RNA y los datos medidos con una minima diferencia de aproximacion,
dando como conclusion que los modelos RNA superan a los ARX aun cuando los ARX dan

una buena estimacion de la temperatura interna Tabla 4.4.
Se realizaron proposiciones sobre los valores determinados en los modelos para

tomar una decision entre aceptarlos o rechazarlos mediante una herramienta de analisis de

datos llamada prueba de hipdtesis.
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Ho: pu=u0=441 H1: x4+ 10

Con el fin de encontrar cuales medias de los tratamientos de regresion, ARX 'y
RNA estan mas cerca de los datos reales, se aplica la prueba de rango multiple de Duncan
(DMRT). Para realizar esta prueba, encontramos la desviacion estandar de cada media de

los tratamientos, de la siguiente manera:

MS(error (35)
Sx= | — 7
oo

Donde njes el numero de réplicas de observacién para los tres tratamientos
(medicion de la temperatura, ARX y RNA). Entonces, los valores de estado Rp se calculan

como:

Rp =ra(p, f )Sx (36)

Rp se entiende como la diferencia minima que debe existir entre el valor mas

grande y el valor mas pequefio del conjunto de datos medidos; ra(p, f) se obtiene de la

tabla Duncan. Después de haber generado un tratamiento de clasificacion, cada tratamiento

puede ser comparado de la siguiente manera:

Después de la clasificacion de la media de tratamiento, podemos comparar cada

tratamiento de la siguiente manera (Tabla 4.5).
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Tabla 4.5. Comparacion de la media de los tratamientos 1,2 y 1,3.

Temporada
Verano Sx ro.os (3,299) ro.os (100,299)
2.20 4.62 2.85
Comparacion de tratamientos 1y 2 Comparacion de tratamientos 1y 3
22.59-20.23=2.35 pl#2  22.59-15.58=7.01 pl=p3
Invierno Sx ro.os (3,299) ro.os (100,299)
1.11 2.93 1.45
Comparacion de tratamientos 1y 2 Comparacion de tratamientos 1y 3

22.13-20.79=1.34 nul#p2 22.13-15.22=6.91 pl=p3

Aceptando la hipotesis nula al comparar el modelo de red neuronal con los datos
medidos, con un 0=0.05 en la prueba, obteniendo un 95% de confiabilidad; lo anterior
indica que la temperatura interna estimada para los valores seleccionados de los modelos
RNA de verano e invierno con los datos medidos de cada época son significativamente
iguales.
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4.2. Conclusiones

Se presenta un procedimiento para la obtencion de modelos lineales
autoregresivos con entrada externa dinamico (ARX) y redes neuronales artificiales (RNA),
los cuales nos permite una prediccion del comportamiento de la temperatura del aire en el
interior en un salon de clase. Temperatura externa, humedad relativa externa, velocidad del
viento, radiacion solar y humedad relativa interna son las variables de entrada utilizadas y
la temperatura interna como variable de salida. Se muestrearon las variables climaticas
externa de la estacion meteoroldgica IQUERETAS3 proporcionadas por la CEA, se
dividieron en 2 secciones correspondientes a las temporadas de verano e invierno para la
evaluacion y desarrollo de los modelos ARX y RNA. Los resultados evaluados en el
conjunto de datos tomados de la temporada de verano para estimar y validar los modelos
ARX tomando en consideracion que el modelo ARX (4,3,0) fue el mejor modelo dando un
R? de 0.9830, un MAPE de 0.0337y un SEP de 0.0397, asi también se evalud la temporada
de invierno siendo el mejor modelo el ARX (4,4,0) con un R? de 0.9797, un MAPE de
0.0401y un SEP de 0.043. Estos dos modelos se utilizaron para compararlos con los
modelos RNA.

Un método muy eficaz para la prediccion de la temperatura es el uso de modelos
de RNA el cual se puso a prueba. El predictor de temperatura interna utilizo un algoritmo
de Levenberg-Marquardt para el mejoramiento del modelo. La construccién del modelo de
verano RNA (6,4,1) fue capaz de producir los mejores resultados en la prediccién de la
temperatura interna en el edificio, con un R* de 0.9400, un MAPE de 0.0215y un SEP de
0.0374; para la época de invierno el modelo RNA (6,4,1) obtuvo un R® de 0.9647, un
MAPE de 0.0565, y un SEP de 0.0609; mejorando la actuacién de los modelos ARX en

ambas estaciones del afio.

Se utiliz6 el método estadistico ANOVA para estimacion de la variacion de las 2
temporadas, comparando los resultados de los modelos ARX con los resultados de los
modelos de RNA en comparacion con los datos medidos; obteniendo los modelos RNA un

95 % de confiabilidad en la estimacion de la temperatura, encontrando que los modelos
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RNA son maés cercanos a los datos medidos para la prediccion de la temperatura interna del
edificio superando significativamente a los modelos ARX aun cuando los modelos ARX

dan una buena estimacion de la temperatura interna.

Los modelos desarrollados en la época de verano e invierno dieron un
acercamiento de los datos medidos de la prediccion de la temperatura. El desarrollo y
enfoque de esta investigacion podria utilizarse para disefiar una estrategia de control

inteligente de la prediccion de la temperatura interna en edificios inteligentes.
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