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@Resumen:

Procedimiento para predecir el consumo energético
de climatizacion ambiental en edificios.

El procedimiento propuesto consiste en llevar a cabo
una serie de pasos consecutivos en los que se
aplican diferentes técnicas matematicas de
inteligencia artificial para transformar los datos
disponibles sobre: (i) la prediccion meteorolégica en
su zona geografica; (ii) el consumo energético del
sistema de climatizacion; y, (iii) el nivel de ocupacion
en el edificio, en informacién util para representar la
evolucion horaria del consumo energético del sistema
de climatizacién ambiental del edificio.

Con el procedimiento de la invencién es posible
seleccionar de forma automatica las caracteristicas
que compondran el conjunto 6ptimo de entradas del
modelo predictivo, asi como la técnica de regresién
gue estime con mayor precisién la evolucion horaria
del consumo energético asociado al sistema de
climatizacion ambiental del edificio.

1. Limpk

2. Transformar dalos en caracleristicas y
generar conjuntos de entrada

3. Generamos conjuntos de valores para
los parémelros. de configuracion

4. Normakizamos conjuntos de enltrada

5. Dividimos conjunios dc entrada y saiida
en subconjunios de enirenamiento y

subconjuntos de validacion

6. Aplicamos a los conjunlos de eniradas

principales al 95% de la

varianza

7. Entrenamos Wcnicas con diferontes |
conjuntos de enfradas y diferentes valores

8. Prosoloceion do modelos en fungion dol
RMSE y o R Square

9. Seleccion final del modelo Gptimo en
funcion del GVRMSE

FIG. 1
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DESCRIPCION

Procedimiento para predecir el consumo energético de climatizacion ambiental en edificios

Campo técnico de la invencion

La presente invencion se refiere al campo del modelado energético de los sistemas de
climatizacion ambiental en edificios residenciales o de oficinas.

Se parte de la definicion universal de sistema de climatizacion ambiental de un edificio,
sistema que incluye como minimo tres parametros de control: temperatura, humedad relativa

y caudal de renovacion ambiental.

Antecedentes de la invencion

El coste que actualmente representa la energia es de vital importancia en una especialidad
como la climatizacion que requiere elevados consumos, sea de energia eléctrica, sea de
combustible, por lo que su reduccion representa una de las premisas basicas en los criterios

de disefio y operacion de los sistemas de climatizacion ambiental en edificios residenciales.

Los recientes avances en Tecnologias de la Informacion y las comunicaciones (TICs), entre
ellos el paradigma del Internet de las Cosas (loT), han derivado en grandes despliegues de
sensores, infraestructuras de computacion y, en consecuencia, a la proliferacion de datos
proporcionados por sensores. En todos los aspectos de la vida diaria, esto abre grandes
oportunidades para analizar y mejorar la eficiencia de los sistemas de gestion de
infraestructuras energéticas propuestos hasta ahora, asi como para proporcionar nuevos e

innovadores servicios.

Existen estudios que demuestran que durante la fase operativa de un edificio se produce el
90% de su consumo energético total alcanzado al final de su ciclo de vida. Del total de este
consumo energético asociado a la fase operacional en un edificio residencial o de oficinas,
el 76% es debido a la climatizacion. Por lo tanto, es necesario proponer soluciones que
aseguren una gestion continua y eficiente del uso energético de las infraestructuras de

climatizacion de estos edificios.

Las soluciones propuestas hasta ahora para ahorrar energia durante la fase de operacién de
edificios residenciales o de oficinas pueden ser agrupadas en dos categorias: (a) aquellas
basadas en herramientas de simulacién que requieren del modelo fisico del edificio; (b) las

soluciones basadas en el modelado de datos e identificacion de patrones a través de la
2
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aplicacién de técnicas matematicas de inteligencia artificial. La primera categoria propone
soluciones complejas que suelen necesitar de mucha informacién fisica del edificio que no
siempre esta disponible ni es accesible. Ademas, estas soluciones suelen necesitar mucha
informacion sensorial que permita el calibrado del modelo fisico del edificio, lo cual supone
una gran carga computacional. La segunda categoria propone soluciones que no requieren
disponer de informacion especifica sobre la estructura fisica y las caracteristicas del edificio,
sino que solo necesita disponer de informacion especifica medida por sensores instalados
en el edificio. Ademas, la evaluacion experimental que los sensores ofrecen en general
proporcionara una mejor descripcion del sistema puesto que las variables simuladas quedan
sujetas a la descripcion finita que el investigador proponga, dejando siempre una parte

cadtica o inexplicada que los modelos matematicos si pueden recoger.

A la prediccion del consumo energético esta enfocada la patente US2012083930, que
describe la creacion de un modelo que depende del coste y del tiempo. En KR101168153 se
utilizan redes neuronales basandose en histéricos de consumo y variables meteorolégicas.
En S2014058572 se utilizan de nuevo variables meteorolégicas como entradas de
algoritmos matematicos. Hasta ahora sin embargo no es posible generar de forma
automatica el modelo predictivo 6ptimo del consumo energético asociado a la climatizacion

ambiental utilizando las predicciones meteorolégicas y el nivel de ocupacion del edificio.

Resumen de la invencion

Con el objetivo ultimo de optimizar el consumo energético a través de estrategias de ahorro
energético basadas en controlar el modo de operacion de los sistemas de climatizacion
ambiental, la presente invencion tiene por objeto generar el modelo predictivo éptimo del
consumo energético horario asociado a dichos sistemas. Para generar de forma automatica
el modelo predictivo 6ptimo de dicho consumo de climatizacion ambiental en edificios
residenciales o de oficinas se dispone de informacién horaria sobre: (i) la prediccion
meteorolégica en su zona geografica; (i) el consumo energético del sistema de
climatizacion; vy, (iii) el nivel de ocupacion en el edificio. EI consumo energético al que nos
referimos en esta invencion es independiente al tipo de energia, es decir, ya sea ésta

eléctrica o por combustible.

Como prediccidon meteoroldgica nos estaremos refiriendo como minimo a la prediccion de la
temperatura ambiental, pero ésta podria abarcar - sin alterar el método propuesto - a la

prediccion de la humedad ambiental, la radiacién solar y la velocidad del viento.
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Diferentes técnicas de regresion se han venido aplicando con notable éxito hasta ahora al
problema del modelado energético en este tipo de edificios. De entre todas las técnicas
aplicadas a este problema, se han identificado cinco de ellas capaces de proporcionar
predicciones del consumo energético con un bajo y similar error de prediccion. Las cinco
técnicas a destacar son: (1) Red neuronal perceptron multicapa (MLP); (2) Maquina de
vectores soporte (SVM); (3) Funcidon Gauss con nucleo de base radial (Gauss); (4) Red

neuronal con funcidn bayesiana regularizada (BRNN); y (5) Ramdon Forest (RF).

De entre estas cinco técnicas, seleccionar aquella que proporciona los resultados mas
precisos en un determinado problema no es ftrivial. Cada técnica de regresion tendra una
configuracion 6ptima de sus parametros de ajuste, diferente segun las caracteristicas del
problema. Ademas, la solucién 6ptima a un edificio concreto también dependera del

conjunto de entradas considerado para generar el modelo.

Aplicando el procedimiento propuesto en la presente invencion es posible analizar de forma
automatica cual es el comportamiento de cada una de las técnicas de regresion propuestas,
con diferentes valores para sus parametros de configuracién y diferentes conjuntos de

entradas.

El comportamiento de cada combinacion “técnica-configuracion-conjunto de entradas” se
evaluara en funcion de dos métricas calculadas durante la fase de entrenamiento del modelo
predictivo, utilizando el conjunto de datos de entrenamiento (training). Estas métricas son: el
error cuadratico medio de la estimacion (RMSE, E.1) y el coeficiente de determinacion (R
Square, E.2).

(E.1) RMSE = J%Z?zl(yi ok

Siendo y; el valor puntual del consumo (KW/h), , la estimacion de éste y n el numero de
estimaciones.

(E.2) pt=1- I

Siendo p? el coeficiente de determinacion, o2 la varianza del conjunto de valores del

consumo energético (KW/h) y ¢ la varianza residual.

Tras el calculo automatico de estas dos métricas, la seleccion de las combinaciones pre-

definitivas de “técnica-configuracion-conjunto de entradas” se hara seleccionando - por cada
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conjunto de entradas - la combinacion “técnica-configuracion” con el menor RMSE vy la

combinacién con el mayor R Square.

De entre las dos combinaciones finalistas, la combinacion definitiva y 6ptima sera la que
tenga el minimo valor obtenido del coeficiente de variacion del RMSE (CVRMSE, E.3),
calculado - en todos los casos — a partir del conjunto de datos de validacién (test). El
CVRMSE es una medida que representa el porcentaje de error de forma absoluta en la

prediccion.
RMSE

(E.3) CVRMSE =

Siendo 9 el valor medio de la muestra del consumo energético (KW/h).

El procedimiento de la invencién sigue por tanto un enfoque de “modelo libre” basado en la
seleccién automatica - para un edificio especifico - de la 6ptima combinacion “técnica-
configuraciéon-conjunto de entradas”, es decir, aquella combinacién que proporciona la
estimacion mas precisa (de acuerdo al conjunto de datos de entrenamiento) y estable (de

acuerdo al conjunto de datos de validacion).

Para implementar este enfoque de modelo libre, se puede utilizar por ejemplo el paquete
CARET de la herramienta software R. Este paquete permite implementar el entrenamiento
automatico de algoritmos predictivos, buscando la configuracion 6ptima de los mismos a

partir de un conjunto de valores asignados a sus parametros de ajuste.

Descripcion de los dibujos o figuras

Para complementar la descripcion y con el objetivo de ayudar a una mejor comprensién de
las caracteristicas de la invencidn, se acompafian como parte integrante de esta memoria
dos diagramas con caracter ilustrativo y no limitativo:

En la figura 1 se ha representado cada uno de los pasos del procedimiento propuesto de
acuerdo a una realizacion de la invencion.

La figura 2 representa de forma visual el uso de la metodologia propuesta en la invencion.

Ejemplo de realizacion de la invencion

Se parte de la informacion sobre la evolucion horaria de los siguientes parametros: (i) la
prediccion meteoroldgica en la zona geografica del edificio; (ii) el consumo energético del

sistema de climatizacion; vy, (iii) el nivel de ocupacion en el edificio, durante un periodo de
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tiempo. De esta forma tendremos informacion que represente la variabilidad de
circunstancias que ocurren durante un periodo de tiempo en la climatizacion de un edificio:

frio, calor, calefaccion, refrigeracion, edificio ocupado, vacio, etc.

Los pasos que componen el método propuesto en la presente invencion son los que

aparecen en la FIG.1, y que describimos a continuacion:

1. Limpiar datos. Se limpia el conjunto de datos asociados a los parametros de consumo,
prediccion meteoroldgica y nivel de ocupacién. Para esto filtraremos el conjunto de datos
para quedarnos solo con aquellos que tienen sentido dada la naturaleza del problema:
eliminamos combinaciones con valores negativos y nulos para el consumo energético, y
eliminamos combinaciones con valores de predicciones meteoroldgicas y niveles de

ocupacion que no sean realistas.

2. Transformar datos en caracteristicas - desde un punto de vista estadistico - y generar
conjuntos de entrada. Se generan los conjuntos de caracteristicas candidatas a ser entradas
del modelo predictivo en el instante t. El conjunto de caracteristicas base partira de dos
entradas como minimo: (i) la prediccion meteorolégica en el instante ¢t y el nivel de
ocupacioén en el instante t. Los siguientes conjuntos de caracteristicas estaran compuestos
por historicos de la prediccion meteorolégica, tales como: (ii) la prediccion meteoroldgica en
el instante t-1, la prediccion meteorologica en el instante f y el nivel de ocupacién en el
instante f; (iii) la prediccion meteorolégica en el instante t-2, la prediccidon meteoroldgica en
el instante t-1, la prediccion meteorologica en el instante f y el nivel de ocupacién en el
instante t; y asi sucesivamente hasta el historico t-x, siendo x el numero de horas a partir del
cual deja de haber correlacion entre el histérico de los datos meteoroldgicos (en el instante ¢-

X) y el consumo energético de climatizacién (en el instante f).

3. Generar los conjuntos de valores a evaluar para configurar cada uno de los parametros
de configuracion de cada una de las técnicas bajo estudio. Cuanta mayor granularidad en
los valores, mas ajuste se conseguira en la configuracion, pero a costa de un mayor tiempo
de computacién. Los parametros a configurar para cada una de las técnicas evaluadas y los

conjuntos de valores a probar son:

a. MLP: Red neuronal perceptron multicapa
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Un perceptron es una neurona (o nodo) que aplica una funcién a la combinacion lineal de los

datos de entrada y sus pesos y produce un resultado predictivo.

Si la prediccidon es incorrecta se procede a recalcular los pesos de forma que el error se
reduzca. En el caso de la invencién, se usa el algoritmo que afiade una capa intermedia al
paradigma: capa oculta, cuya salida sera la entrada de la capa final y los errores y pesos se

van re-calculado de atras hacia delante.

Nombre de la funcién en R: mip

Parametro de ajuste Size, que hace referencia al nUmero de neuronas en la capa oculta
de la red neuronal.

Valores de configuracion durante el entrenamiento: 5, 10, 20, 30, 40, 50
b. SVM: Maquina de vectores soporte

Sea x_n el conjunto de entrada e y_n el vector de salida, SVM busca la funcion f(x) = x'R + b

que sea lo mas plana posible, esto esmin ||B||?sujeto a que la diferencia entre la funcion y

el valor a predecir sea minima, o sea, |y_n — f(x_n)|< €. Cuando dicha funcién no exista, se

~ . iy e . g .1
anaden variables positivas auxiliares a de forma que el objetivo sea szn5||w||2+

C ¥i_i(a; + al)y las restricciones queden como y; — f(x) < e+ iy . f(x) —yi < e + o

Nombre de la funcion en R: symRadialCost

Parametro de ajuste Cost (C), el cual controla el compromiso entre maximizar la
generalidad del modelo y minimizar su error de estimacion.

Valores de configuracion durante el entrenamiento: 1, 15, 18, 20, 22, 25
c. GAUSS: Funciéon Gauss con nucleo de base radial
Se trata de una alternativa al Perceptron multicapa y es reconocida por su aplicabilidad en
problemas de prediccion y clasificacion. Este método esta disefiado con neuronas en la
capa oculta, las cuales se activan por medio de funciones radiales de caracter no lineal

(Gaussianas) y en cuanto a la capa de salida son funciones lineales.

Nombre de la funcién en R: gaussprRadial
Parametro de ajuste Sigma, el cual indica el radio de la funcién de base radial.
Valores de configuracion durante el entrenamiento: 0.1, 0.5, 1, 1.5, 1.8

d. BRNN: Red neuronal con funcién bayesiana regularizada
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En una red neuronal, debido a la gran cantidad de conexiones, puede ocurrir
sobreentrenamiento. Para evitarlo hemos usado este algoritmo que incluye técnicas de
regularizacion que controlan esto.

Nombre de la funcioén en R: brnn

Parametro de ajuste neurons, el cual indica el numero de neuronas de la red neuronal.

Valores de configuracion durante el entrenamiento: 5, 10, 20, 30, 40, 50
e. RF: Ramdon Forest
Este algoritmo crea arboles que hacen predicciones. La media de todas ellas se toma como
valor final. Los arboles se construyen buscando para cada nodo la particion de datos con
menor suma de cuadrados de los residuos.
Nombre de la funcién en R: rf

Parametro de ajuste miry, el cual nos indica el numero de variables que se van a
escoger aleatoriamente para cada separacion de un nodo.

Valores de configuracion durante el entrenamiento: 2, 3, 4, 5,6, 7

Normalizar conjuntos de entrada. La normalizacion de un conjunto de datos significa ajustar
los valores medidos en diferentes escalas respecto a una escala comun, con el objetivo de
restringir la gama de valores en un conjunto de datos dado y haciéndolas asi comparables
entre ellas. En este caso, se aisla la salida del modelo (el consumo) y se normalizan los
diferentes conjuntos de entradas compuestos por valores de la prediccién meteorolégica y el

nivel de ocupacién. La normalizacién la haremos en el intervalo [0, 1], esto es, la variable x;

xi—min(x)

sera transformada a z; = , quedando todos los valores comprendidos entre los

max(x)—-min(x)
valores 0 y el 1. Este paso es importante para evitar problemas durante el aprendizaje, como

por ejemplo la saturacién de las neuronas.

4. Dividir el conjunto de muestras de entrada y salida en subconjuntos de entrenamiento y
subconjuntos de validacion. Para esto se toma (i) un subconjunto del 75% del conjunto total
de muestras como datos para entrenamiento, y (ii) el 25% restante como subconjunto de
validaciéon -(proporciones generalmente aplicadas en la literatura). El objetivo de calcular
estos subconjuntos es el de utilizar el subconjunto de entrenamiento para generar el modelo
predictivo, y utilizar el subconjunto de validacion para verificar y comprobar luego el

comportamiento del modelo generado.

5. Aplicar a los conjuntos de entrada un analisis de componentes principales (ACP) al

95% de la varianza. Para ello, se aisla de nuevo la salida de los conjuntos de entrenamiento

8
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y validacién, y se busca la proyeccidén segun la cual los datos queden mejor representados
en términos de minimos cuadrados. Esto crea las componentes principales, que son
combinaciones lineales de las variables de entrada, o caracteristicas, que no estan
correlacionadas entre si. A continuacién, se seleccionan las caracteristicas que juntas

supongan el 95 % de la varianza del conjunto inicial, reduciendo su dimensionalidad.

6. Entrenar las técnicas con diferentes conjuntos de entradas y diferentes valores de
configuracién (detallados para cada algoritmo en la Etapa 3). Asociar de nuevo la salida a
los nuevos conjuntos de entradas, y entrenamos cada uno de los algoritmos de regresion
seleccionados utilizando: (i) cada uno de los conjuntos de entradas; (ii) los diferentes valores
asignados a sus parametros de configuracion; (iii) la métrica RMSE; vy, (iv) el método de

validaciéon cruzada con 10 iteraciones.

7. Preseleccionar los modelos en funcién del RMSE y el R Square. Para cada uno de los
modelos obtenidos en el paso anterior, se seleccionan para cada conjunto de entradas, las

dos mejores soluciones atendiendo al menor valor del RMSE y el mayor R Square.

8. Seleccion final del modelo 6ptimo en funciéon del CVRMSE. Con cada uno de los
modelos obtenidos en el paso anterior, calculamos el valor del CVRMSE utilizando para ello
el conjunto de validacién y, finalmente, escogemos el modelo con el menor CVRMSE

asociado.

Este modelo finalmente seleccionado es el modelo éptimo capaz de estimar con la mayor
precision la evolucion horaria del consumo energético del sistema de climatizacion
ambiental, dada informacion horaria sobre la prediccion meteorologica y el nivel de

ocupacion del edificio.

En la FIG.2 se muestra un ejemplo de generacion, uso y evaluacion del modelo predictivo
optimo generado siguiendo el procedimiento propuesto. En la parte izquierda del esquema
se representa la fase de generacion y seleccion - entre diferentes alternativas - del modelo
predictivo 6ptimo, y en la parte derecha se muestra un ejemplo de aplicacion de dicho

modelo para la prediccion del consumo energético de climatizacion y su evaluacion final.
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REIVINDICACIONES

1.  Procedimiento para obtener de forma automatica el modelo 6ptimo predictivo del
consumo energético horario asociado al sistema de climatizacion ambiental en edificios
residenciales o de oficinas, utilizando como parametros de entrada conocidos: (i) la
prediccion meteorolégica en su zona geografica; (ii) el consumo energético del sistema de
climatizacion; vy, (iii) el nivel de ocupacion en el edificio; caracterizado porque comprende los
siguientes pasos:

a. limpiar datos asociados a los parametros de consumo, prediccion meteorolégica y nivel
de ocupacion;

b. transformar datos en caracteristicas representativas y generar conjuntos de entrada;

c. generar los conjuntos de valores a evaluar para configurar cada uno de los parametros
de configuracion de cada una de las técnicas bajo estudio (MLP, BRNN, SVM, GAUSS y
RF);

d. normalizar conjuntos de entrada en el intervalo [0, 1];

e. dividir conjuntos de entrada y salida en subconjuntos de entrenamiento y subconjuntos
de validacion;

f.  aplicar a los conjuntos de entradas componentes principales al 95% de la varianza;

g. entrenar las técnicas MLP, BRNN, SVM, GAUSS y RF con diferentes conjuntos de
entradas y diferentes valores de configuracion;

h. preseleccionar los dos mejores modelos, con sus respectivos mejores conjuntos de
entrada y valores para sus configuraciones, en funcién del menor RMSE y el mayor R
Square;

i.  seleccion final del modelo 6ptimo en funcion del menor CVRMSE.

10
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1. Limpiar datos

2. Transformar datos en caracieristicas y
generar conjuntos de entrada

3. Generamos conjuntos de valores para
los parametros de configuracion

4. Normalizamos conjuntos de entrada

5. Dividimos conjuntos de entrada y salida
en subconjuntos de entrenamiento y
subconjuntos de validacion

6. Aplicamos a los conjuntos de entradas
componentes principales al 95% de la
varianza

7. Entrenamos técnicas con diferentes
conjuntos de entradas y diferentes valores
de configuracion

8. Preseleccion de modelos en funcion del
RMSE y el R Square

9. Seleccion final del modelo optimo en
funcion del CVRMSE

FIG. 1
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