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RESUMEN

La climatizacion tiene un alto indice de consumo energético en las edificaciones
afectando negativamente el medio ambiente. La implementacion de herramientas que
contribuyan a una buena gestion de la energia es capaz de reducir considerablemente el
impacto negativo que provoca este proceso. Con el objetivo de lograr un uso mas
eficiente de la energia numerosos autores han desarrollado metodologias para predecir el
consumo energético por concepto de climatizacion en edificaciones. En este trabajo se
utilizé una hoja de célculo de Excel previamente preparada con tres de los métodos mas
conocidos para la obtencion de un modelo predictivo eficaz para el mejoramiento de la
gestion energética en el hotel Royalton Hicacos, basados en el calculo de la temperatura
base y de los Dias Grados de Enfriamiento, comparando los resultados de estos con los
obtenidos mediante el entrenamiento de una red neuronal artificial basada en el algoritmo
Perceptron Multicapa; siendo apreciables mejores resultados por parte del modelo
obtenido por el método desarrollado por la American Society of Heating, Refrigerating
and Air-Conditioning Engineers siendo este el que méas se ajusta a las condiciones
climatoldgicas del hotel, seleccionado por presentar el coeficiente de determinacion mas

cercano a la unidad.

Palabras claves: Consumo Energético; Dias Grado; Redes Neuronales; Perceptron

Multicapa



ABSTRACT

Air conditioning has a high rate of energy consumption in buildings, negatively affecting
the environment. The implementation of tools that contribute to good energy
management is capable of considerably reducing the negative impact caused by this
process. In order to achieve a more efficient use of energy, numerous authors have
developed methodologies to predict energy consumption for air conditioning in buildings.
In this work, an Excel spreadsheet previously prepared with three of the best known
methods was used to obtain an effective predictive model for the improvement of energy
management in the Royalton Hicacos hotel, based on the calculation of the base
temperature and Degrees of Cooling Days, comparing the results of these with those
obtained by training an artificial neural network based on the Multilayer Perceptron
algorithm; Better results being appreciable from the model obtained by the method
developed by the American Society of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning
Engineers, this being the one that best adjusts to the climatic conditions of the hotel,

selected for presenting the coefficient of determination closest to unit.

Keywords: Energy consumption; Degree days; Neural Networks; Multilayer Perceptron
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INTRODUCCION

Al hablar de Medio Ambiente en la actualidad, no se pueden pasar por alto las
condiciones de deterioro, contaminacion, pérdida de la biodiversidad, deforestacion por
las que atraviesa; asi como las fallas institucionales y los incumplimientos de normas
ambientales (Lezama and Graizbord, 2010). Parte de estos problemas se deben al consumo
de energia existente en edificaciones, de ahi la importancia que tiene una buena gestion de la

energia en las instituciones.

La realizacion de cambios en el sistema organizacional, en los sistemas de planificacion y
control e incluso en los sistemas de tomas de decisiones, pueden elevar la eficiencia y la

racionalizacion de la energia (Campos Avella et al., 2008).

Actualmente no existe un método definitivo para predecir el consumo energético en un hotel,
estos pueden variar dependiendo de muchos factores como son: el movimiento de los
ocupantes desde la habitacién hacia las &reas exteriores, la presencia de cristales, la
diversidad entre habitaciones, asi como el amplio uso del sistema de aire acondicionado
durante todo el dia (Acosta et al., 2011).

El método de los Dias Grados de temperatura ha demostrado ser eficiente para obtener
modelos predictivos del consumo futuro de una edificacion, éste método puede utilizar
dos variables en dependencia del clima a analizar, éstas son: Dias Grado de Enfriamiento
(DGE) y Dias Grado de Calentamiento (DGC).

DGE, es un parametro climatico importante utilizado en muchos campos (energia,
arquitectura, agricultura, entomologia, etc.) y basado en la idea de capturar las variaciones de
la temperatura exterior (De Rosa et al., 2015). Asi como la Temperatura Base (Tb) que sirve
como criterio de comparacién para este método, se puede definir como la temperatura a la cual

las perdidas y ganancias de calor son iguales (Bhatnagar et al., 2018).

Otro método utilizado son las Redes Neuronales Atrtificiales (RNA), estas son consideradas

como una potente herramienta a la hora de evaluar problemas préacticos en diferentes ambitos



(lbeigi et al., 2020), en contradiccion a esto las RNA en la practica se consideran de uso

complejo, por lo que el personal que lo vaya a utilizar requiere de capacitacion en el tema.
Problema de investigacion:

El Hotel Royalton Hicacos no cuenta actualmente con un modelo de consumo energético
que le permita actuar con inmediatez al gestor ante una variacion no planificada del

consumo energeético.
Para la solucion de este problema se plantea la siguiente hipotesis:

Realizando una comparacion entre los métodos de regresion lineal més utilizados para la
prediccién del consumo energético y una RNA se puede obtener el modelo de consumo

gue mas se ajuste a las condiciones del Hotel Royalton Hicacos.
Objetivo general:

Determinar el método més adecuado para la modelacién del consumo energético del Hotel

Royalton Hicacos comparando métodos estadisticos con una RNA.
Obijetivos especificos:

1. Revision bibliografica del estado del arte sobre los Métodos de los Dias Grados y las
RNA aplicadas a la prediccién del consumo energético en edificaciones.

2. Aplicacion de herramienta de célculo para los Dias Grados de Enfriamiento y la
Temperatura Base al Hotel Royalton Hicacos, usando datos climatologicos

disponibles en el Centro Meteoroldgico de Varadero para el afio 2016.
3. Aplicar RNA para la obtencion de un modelo predictivo del consumo.

4. Analizar comparativamente los resultados de todos los modelos, realizar analisis

comparativo entre ellos y definir el mas factible.



CAPITULO 1 REVISION BIBLIOGRAFICA

En este capitulo se presenta lo mas destacado de la bibliografia consultada y disponible

sobre las principales teméticas a desarrollar.
1.1 Consumo energético en edificaciones

En las Gltimas cinco decadas la contaminacion y degradacion planetaria han aumentado
en mayor medida que en los Ultimos cien afios (lruela et al., 2020); de ahi que el analisis
del consumo energético en edificaciones sea una importante labor que permite buscar
métodos para aumentar el correcto aprovechamiento de la energia, siendo éste una de las

principales directrices de diversas organizaciones del mundo.

El régimen operacional, las caracteristicas constructivas y las condiciones climatologicas
de la regién donde se encuentra, son los principales factores que influyen en el consumo
energético de las edificaciones (Montero Laurencio et al., 2011). También se considera el
flujo de personas como parametro a tener en cuenta para la prediccion del consumo
energético (Zhou et al., 2020).

1.1.1 Consumo energético en instalaciones hoteleras

En un hotel los principales focos de consumo provienen de los sistemas de iluminacion,
los sistemas de bombeo de agua y fundamentalmente de los sistemas de climatizacion
(Shao et al., 2020).

1.1.2 Consumo energético en edificaciones por climatizacion

Predecir el consumo energético por concepto de climatizacion en una instalacion hotelera
es una tarea compleja debido a que el uso de los equipos de enfriamiento no es constante
(Zhou et al., 2020)

Varios autores coinciden en que el gasto energético en edificaciones por concepto de
climatizacion ronda entre el 45 y el 65 por ciento del total de consumo. (Randazzo et al.,
2020, Shao et al., 2020)
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1.2 Impacto ambiental de la climatizacion en edificaciones

Mas de un 10 % del consumo energético global y las emisiones antropogenicas de CO,
estan atribuidas a la climatizacion y calefaccion de edificaciones. El calentamiento global
trae como consecuencia el aumento de la demanda de energia para climatizacion, se
estima que en los proximos afios el consumo por este concepto sobrepase el 50 % del
consumo total, con un incremento mas de cuatro veces mayor en la demanda de paises

desarrollados (Booten et al., 2021).
1.3 Gestidn energética

La gestion energética es la optimizacién del uso de la energia sin disminuir los niveles de
prestaciones de la produccion o los servicios, buscando que el uso de esta sea mas

racional y eficiente.

Existen evidencias de que una buena gestidn energética trae consigo resultados positivos
para el presupuesto destinado al consumo energético. Martin et al. (2010) realizaron un
analisis a la empresa textil “Eddio Teijeiro” de Matanzas que permiti6 establecer medidas
para reducir costos por gestion y por perfeccionamiento de dicha instalacién, logrando
reducir el consumo de energia y determinar las principales oportunidades de ahorro,
elaborandose un programa mejor fundamentado de ahorro de energia a corto, mediano y

largo plazo.

Una forma interesante de mejorar la eficiencia energética seria la sustitucion de equipos
anticuados por modernos y mas eficientes, esto implica una inversion considerable pero
que a mediano y largo plazo trae resultados significativos para la instalacion, llegando a
alcanzar un porcentaje de ahorro de entre un 10 % y un 30 % (Smith and Parmenter,
2016).

1.4 Gestion energética del turismo en Cuba

En Cuba con el Programa de Ahorro Energético se han logrado avances considerables
con el ahorro de méas de ocho millones de toneladas de petrdleo desde 2005 logrando un

impacto positivo en las esferas sociales, medio ambientales y econdémicas (Madrigal et
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al., 2018); sin embargo la gestion energética no alcanzan el nivel deseado (Cdrdova et al.,
2020, Zayas Gonzalez, 2014).

Numerosos han sido los trabajos destinados a mejorar la gestion energética del turismo en
Cuba; realizandose levantamiento de cargas, chequeos fisicos de las instalaciones,
determinando los principales indices de eficiencia energética, buscando modelos con un
mejor coeficiente de regresion lineal; obteniéndose resultados positivos que justifican la
busqueda constante de nuevas y mejores formas de gestion. (Guedes Garcia, 2018,
Rodriguez et al., 2017)

1.5 Implementacion de la norma ISO 50001

Cuba es firmante del Acuerdo de Paris y por tanto defensora del cumplimiento de la
Agenda 2030, para lograr los objetivos de un desarrollo sostenible que no sea nocivo para
el medio ambiente se hizo necesaria la implementacion de la NC-ISO 50001: 2011,
enfocandose principalmente en el mejoramiento de la eficiencia y en el seguimiento de
indicadores mensuales para evaluar el rendimiento energético de las instalaciones (Diaz
Torres et al., 2020). En 2019 se adoptd la actualizacion de la norma sustituyendo la
anterior por la NC-1SO 50001: 2019.

Las ventajas de implementar un sistema gestion en la industria hotelera, son las
facilidades que adoptan al velar por el cumplimiento de legislacion ademas de reducir
una importante emision de gases de efecto invernadero, construyendo una mejor imagen
del sector. De igual forma existe una reduccion en costos de energia puesto que se tendra
mayor conocimiento de los flujos energéticos con lo que cuenta la empresa favoreciendo

la responsabilidad energética-ambiental (Chaparro Mufioz, 2021).
1.6 Indicadores de desempefio energético

Los indicadores de desempefio energético (IDEn) son expresiones y valores usados para
controlar y monitorear el uso de la energia, con el objetivo de reducir pérdidas
energéticas en cualquier proceso productivo o prestacion de servicios, permitiendo
realizar ajustes en el plan de gestion encaminados a mantener elevados niveles de

eficiencia energética; estos pueden expresarse como una simple medida, un cociente o un
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modelo mas complejo. Estos deben estar basados en informacion confiable, ser
verificables, contar con una informacion especifica con relacién al proceso o sistema y el
tiempo, deben poder medir cambios en una condicidn o situacion a través del tiempo,
permitir observar de cerca los resultados de iniciativas 0 acciones, ser instrumentos
valiosos para determinar como se pueden alcanzar mejores resultados en proyectos de

desarrollo (Ibarguen-Valverde et al., 2017).

En la actualidad en el sector hotelero existe la tendencia a utilizar el consumo de energia
por unidad de alojamiento rentada, es decir, kilo Watt hora por Habitacion Dia Ocupada
(KWh/HDO). Gonzalez et al. (2017) plantean que estos indices se han establecido sobre
una base empirica, y se manejan como parametros fijos sin que medie un estudio
minucioso en cada hotel, ni se haya validado la efectividad de estos indices de consumo
para caracterizar la eficiencia energética; proponen ademéas nuevos indicadores de

desempefio energético dado que consideran los actuales como poco efectivos.

El coeficiente de determinacion (R?) se describe como el ajuste lineal que se establece
entre dos variables (Rodriguez, 2005). Se considera un R? valido, cuando éste es mayor
o igual al 75 % (Rodriguez et al., 2017, Velazquez et al., 2014).

1.7 Dias Grados de enfriamiento

Los dias grados de enfriamiento son la sumatoria de las diferencias de temperaturas entre
la temperatura exterior y una temperatura de referencia (Krese et al., 2011), también
conocida como temperatura base, la cual es un punto de balance térmico en el cual el
sistema de enfriamiento no necesita funcionar para mantener condiciones confortables, el
método de los DGE en uno de los méas simples para estimar el uso energético de una
instalacion y provee un registro de prediccion simple de cargas (Bhatnagar et al., 2018).
La temperatura base puede cambiar con el tiempo y a su vez es diferente para cada
edificacion (Lindel6f and buildings, 2017).

De Rosa et al. (2015) plantea que la importancia del enfoque de los grados dia radica en

su capacidad para realizar analisis rapidos en varios campos y con diferentes propositos.
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En la aplicacion para edificaciones, los propositos principales se pueden resumir de la

siguiente manera:

e Valoracion energética de edificacion existente en perspectiva de mantenimiento y
rehabilitacion.

e Predicciones de desempefio energético para nuevas construcciones en etapa
preliminar de disefio.

e Los analisis sobre el estado real del consumo de energia del territorio tienen en
cuenta las existencias de edificios existentes, las tipologias de sistemas de
calefaccion / refrigeracion y la distribucién demogréfica.

e Construccion de analisis de escenarios en términos de prevision de consumo
energético, también en perspectiva econémica, con el objetivo de seleccionar las

medidas politicas adecuadas que garanticen el mayor ahorro energético.

Maés all& de predecir el consumo energético en instalaciones, el método de los DGE ha
sido ampliamente utilizado por numerosos autores con diversos fines; Ukey and Rai
(2021) lo utilizan para evaluar el impacto del calentamiento global en ocho de las
mayores ciudades de la India, Atalla et al. (2018) lo utilizaron para crear una base de
datos de 147 paises desde 1948 hasta 2013 con varias temperaturas de referencia, esta
base de datos se desarrollé principalmente para comparar la incidencia del clima en el uso
de energia entre paises.

Shin and Do (2016) demostraron que un analisis basado en la entalpia puede mejorar la
eficacia en la prediccion del consumo energético con respecto a un analisis basado en la
temperatura exterior de bulbo seco, debido a que este ultimo considera solamente el calor
sensible, sin embargo para una prediccion mas exacta se debe considerar el calor latente
en adicion al calor sensible, como hace el método basado en la entalpia. Sin embargo éste
analisis se realiz6 en un clima con predominio de bajas temperaturas y no se tiene

constancia de éste tipo de trabajo realizado en un clima tropical como el de Cuba.
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1.7.1 Temperatura base

Es posible aumentar la temperatura base disminuyendo las ganancias internas de calor
dentro del edificio, debido a que ésta es sensible al mejoramiento de la eficiencia de los
equipos dentro de la instalacion y de la iluminacion; también se puede lograr un aumento
de la Tb mejorando la envoltura térmica del edificio, para disminuir las ganancias o
pérdidas externas de calor. (Bhatnagar et al.,, 2018). Aumentar la Tb incide
positivamente, debido a que al disminuir la diferencia entre temperatura exterior y
temperatura de referencia, el tiempo de trabajo del sistema de refrigeracion disminuye

proporcionalmente.

La precision del uso de los DGE se basa en la precision de la temperatura base, que
contiene informacion sobre el clima y el edificio en si misma y se relaciona con el

consumo de energia (Krese et al., 2012).
1.8 Redes Neuronales Artificiales aplicadas a la eficiencia energética

Las RNA son un paradigma matematico que imita el funcionamiento de las redes
neuronales bioldgicas y son generalmente aplicadas en la solucion de complejos
problemas de diferentes campos. En las redes neuronales el problema se descompone en
informacién elemental contenida dentro de cada neurona. Las redes no se programan
previamente, éstas se obtienen de un proceso llamado entrenamiento en el cual aprenden

a partir de muestras de entrada y salida (D'Amico et al., 2019).

Las RNA son el método mas popular para la optimizacién basada en modelos sustitutos,
con el uso de energia, el sobrecalentamiento, las emisiones de carbono y el costo total
como los resultados de prediccidn mas comunes; éstas aprenden la relacion entre las
entradas de datos y las variables definidas (controladas y no controladas) mediante el
andlisis de los datos almacenados previamente (Garcia Kerdan and Morillon Galvez,
2020).

Las RNA son una potente herramienta para la evaluacién de problemas practicos
multifacéticos. Uno de los beneficios mas importantes de las RNA es la capacidad de
estimar la funcion no lineal continua con precision predefinida (llbeigi et al., 2020).
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1.8.1 Perceptron Multicapa (PMC)

Rodriguez (2017) afirma que el PMC es capaz de actuar como un aproximador universal
de funciones: una red backpropagation conteniendo al menos una capa oculta con
suficientes unidades no lineales puede aproximar cualquier tipo de funcion o relacion
continua entre un grupo de variables de entrada y salida. Esta propiedad convierte a las
redes perceptron multicapa en herramientas de propdsito general, flexibles y no lineales.
Un PMC esta compuesto por una capa de entrada, una capa de salida y una o méas capas
ocultas, aunque se ha demostrado que para la mayoria de problemas basta con una sola

capa oculta.

La red neuronal PMC tiene buenas capacidades de modelado no lineal y se utiliza
ampliamente en prediccion de series de tiempo en campos como la geologia,
meteorologia, y las ciencias de la energia (Jin et al., 2021).

Kim et al. (2020) realizaron un estudio donde compararon métodos tradicionales para la
prediccion del consumo energético en edificaciones, con una RNA basada en el algoritmo
PMC, obteniendo resultados mas precisos con la RNA. Sin embargo San Miguel Salas
(2016) en un estudio realizado para la prediccion del consumo eléctrico para un hospital a
través de una red neuronal PMC, no obtuvo los resultados esperados, segun el propio
autor esto se debe a la falta de alguna variable de entrada extra, y también a la gran

variacion de temperatura en las estaciones de primavera y otofio.
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CAPITULO 2 MATERIALES Y METODOS

En este capitulo se realizara una descripcion del hotel objeto de estudio y se describiran

los métodos a emplear para la obtencion del modelo predictivo.
2.1 Caracterizacion del hotel

El Hotel Royalton Hicacos Resort & SPA perteneciente al grupo Cubanacén, hoteles
mixtos, brinda servicios de categoria cinco estrellas y se localiza en un entorno de reserva
natural, distinguiéndose por las caracteristicas de su disefio arquitecténico al estilo
constructivo de Varadero en los afios 1920-1940.

Abarca una superficie de 7,4 hectareas donde se destaca como elemento mas importante
de las areas exteriores los espejos de agua dulce, rodeados de piedras artificiales y

vegetacion dando apariencia de lagos.

Con un total de 404 habitaciones, entre ellas figuran una suite presidencial, dos Royal
Suites, 401 habitaciones junior suites de las cuales cuatro habitaciones para minusvalidos,
cuatro habitaciones de acompafantes de minusvalidos, 74 habitaciones comunicadas y

319 habitaciones tipicas.

El hotel tiene cinco restaurantes distinguidos por una excitante variedad de opciones para
desayunos, almuerzos y cenas, ademas de cinco bares donde nuestros huéspedes pueden
disfrutar de una amplia oferta de bebidas nacionales e internacionales, un bistré y una

heladeria.

2.2 Presentacion de los datos estadisticos de consumo, de ocupacién y
climatolégicos del hotel.

Los datos estadisticos sobre el consumo y ocupacion del hotel fueron obtenidos a través
del gestor energético de dicha instalacion y las variables climatoldgicas se obtuvieron a

través del Centro Meteoroldgico de Varadero para el afio 2016.
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Para los métodos clasicos fueron utilizados el consumo eléctrico mensual, los HDO
correspondientes a cada mes y la temperatura de bulbo seco (TBS) media mensual,

dichos valores son mostrados en la tabla 2.1.

Tabla 2.1 Consumo eléctrico mensual, HDO y TBS media mensual del afio2016 del hotel

Royalton Hicacos.

Consumo
Meses Dias Eléctrico HDO TBS Media (°C)
(kwh)

Enero 31 438 302,0 11 922 23,0
Febrero 29 373 208,0 11 156 23,4
Marzo 31 480 562,0 12 030 25,2
Abril 30 535 256,0 11 670 26,2
Mayo 31 576 891,0 12 058 27,4
Junio 30 643 514,0 11474 28,4
Julio 31 679 279,0 11 806 29,1
Agosto 31 706 133,0 11 153 29,4
Septiembre 30 657 401,0 10 834 28,8
Octubre 31 636 481,0 11 353 27,3
Noviembre 30 502 661,0 11138 24,8
Diciembre 31 520 863,0 10 625 26,0

Para la RNA fueron utilizados los datos de consumo eléctrico, HDO y la TBS diarios, se

presenta en la tabla 2.2 una muestra de los datos procesados.

Tabla 2.2 Consumo, TBS y HDO diarios para el hotel Royalton Hicacos

o Consumo de . e
Afio 2016 electricidad (kW-h) TBS media (°C) HDO
01/01/2016 19 503 28,8 392
02/01/2016 19 013 28,5 384
03/01/2016 17 863 30,2 377




04/01/2016 17 440 26,7 369
05/01/2016 15512 22,6 353
06/01/2016 14 268 23,8 368
07/01/2016 12 825 26,4 386

2.3 Calculo de HDO-DGE como indicador de desempefio energético

Para el calculo del IDEn HDO-DGE, es necesario calcular los DGE, una vez calculados se

multiplican por los HDO correspondientes dando como resultado dicho IDEnN.
2.4 Determinacién de la temperatura base.

Para obtener la Tb se utilizé una hoja de calculo Excel desarrollada por Villalonga et al.
(2021b), donde se insertan los valores de consumo eléctrico y los HDO correspondientes
a cada mes y se prueban valores de Tb en un rango que varia desde 14-24 °C, dando un
polinomio de segundo grado (y = a’x® + ax + ) en un gréfico de dispersién, luego se
selecciona el valor de Th donde el valor de a' sea méas cercano a cero y sea positivo.
(Krese et al., 2012)

2.5 Calculo de los DGE por el método de la American Society of Heating,

Refrigerating and Air-Conditioning Engineers (ASHRAE).

La ASHRAE propone un método basado solamente en datos de temperatura media
mensuales y consiste en la sumatoria de los valores positivos de las diferencias de

temperaturas para cada mes (Indraganti and Boussaa, 2017, Krese et al., 2012).

DGE = Zn:(T ~Th)" . @1

Donde:

n = nimero de dias del mes analizado
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T= temperatura media diaria

Th=temperatura base

El signo positivo indica que solo deben tomarse los valores positivos (los negativos se

utilizan para los Dias Grados de Calentamiento).

En la tabla 2.3 se muestran los resultados de los DGE y los HDO-DGE para el método de
la ASHRAE.

Tabla 2.3 Indicadores obtenidos por el método ASHRAE para Th = 22°C

Meses | Dias Elég‘;?;é”(‘l‘:\’,vh) HDO | TBSMedia(®C) | DGE | HDO-DGE
Enero 31 | 4383020 | 119220 23,0 424 | 5054928
Febrero | 28 | 3732080 | 11156,0 23,4 422 | 4707832
Marzo | 31 | 4805620 | 12030,0 25,2 101,1 | 12156315
Abril 30 | 5352560 | 116700 26,2 1271 | 14826735
Mayo 31 | 5768910 | 120580 27,4 1681 | 2026 346,9
Junio 30 | 6435140 | 114740 28,4 1913 | 21944025
Julio 31 | 6792790 | 118060 29,1 2210 | 26091260
Agosto | 31 | 7061330 | 111530 29,4 2295 | 2559 6135
Septiembre 30 657 401,0 10 834,0 28,8 203,8 2 207 427,5
Octubre | 31 | 6364810 | 113530 27,3 1633 | 1853944,9
Noviembre | 30 | 5026610 | 111380 24,8 853 | 9495145
Diciembre | 31 | 5208630 | 106250 26,0 1238 | 13148438

2.6 Calculo de los DGE por el método de Erbs.

El método presentado por Erbs et al. (1983) utiliza la desviacion estandar de las

temperaturas medias diarias alrededor de la media mensual para estimar la variabilidad de

temperatura media diaria dentro del mes y calcula la desviacion estandar de la

temperatura media mensual alrededor del afio. Se formula como se muestra en la

ecuacion 2,2.
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Ln e—ah eah (2’2)
DGE:Gm*(Dm)ls*BjL—( 2; )]

Donde:
Dm = ndmero de dias del mes

o, = desviacion estandar de las temperaturas medias mensuales de todos los meses del

afo
ho(Ta-Tb) (2.3)
o, (Dm)°*?
a =1,698(Dm)** (2,4)
o, =3,54-0,029Ta+0,00644c, (2,5)
Donde:

o, = desviacion estandar de la temperaturas medias mensuales de todos los meses del
ano

En la tabla 2.4 se muestran los resultados obtenidos para los DGE y los HDO-DGE para

el método de Erbs.

Tabla 2.4 Indicadores obtenidos por el método de Erbs para Th = 22,5°C

Consumo .
Meses Dias | Eléctrico HDO TBSE(,'\(":‘;d'a DGE HDO-DGE
(kWh)
Enero 31 | 4383020 | 119220 23.0 271 323 188.0
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Febrero 28 373 208,0 11 156,0 23,4 32,6 363 736,1
Marzo 31 480 562,0 | 12 030,0 25,2 84,4 1015 826,1
Abril 30 535 256,0 11 670,0 26,2 112,3 1310 658,2
Mayo 31 576 891,0 12 058,0 27,4 152,6 1840 130,1
Junio 30 643 514,0 114740 28,4 176,3 2 022 448,1
Julio 31 679 279,0 11 806,0 29,1 205,5 2426 168,4

Agosto 31 706 133,0 11 153,0 29,4 2140 2 386 752,9

Septiembre 30 657 401,0 10 834,0 28,8 188,8 2 044 987,3

Octubre 31 636 481,0 | 11353,0 27,3 1479 1678 764,0

Noviembre 30 502 661,0 | 11138,0 24,8 71,7 798 790,1
Diciembre 31 520 863,0 10 625,0 26,0 108,6 1154 044,4

2.7 Célculos de los DGE por el método de Hitchin.
Hitchin (1983) propone un método basado en la temperatura media mensual y en las

desviaciones estandar a lo largo del mes. Se formula como:

Dm*(Tb—Tm) (2,6)
1— e—k(Tb—Tm)

DGE =

Donde:
Tm = Temperatura promedio mensual.

La variable k es la constante de la localidad y se calcula como:

2,5 (2,7)

Donde:

Ot = desviacion estandar de las temperaturas del mes.
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En la tabla 2.5 se muestran los resultados obtenidos para los DGE y los HDO-DGE para

el método de Hitchin.

Tabla 2.5 Indicadores obtenidos por el método de Hitchin para Th = 21,5°C

Veses | Dias | Eliemico | DO | TBSMEBa | pee | o nae
(KWh) (°C)

Enero | 31 | 4383020 |119220| 230 550 | 6553833
Febrero | 28 | 3732080 |111560| 234 546 | 608 6465
Marzo | 31 | 4805620 |12030,0| 252 1151 |13841136
Abril 30 | 5352560 |116700| 262 1421|1657 7317
Mayo | 31 | 5768910 |120580| 274 1836 |2213252,3
Jnio | 30 | 6435140 |114740| 284 2063 |2366512,5
Julio 31 | 6792790 |118060| 291 2365 |27921190
Agosto | 31 | 7061330 |111530| 294 2450 |27324851
Septiembre | 30 | 6574010 |108340| 288 2188 |23699375
Octubre | 31 | 6364810 |113530| 273 1788 |20299289
Noviembre | 30 | 5026610 |111380| 24,8 1003 |11166323
Diciembre | 31 | 5208630 |106250| 26,0 1393 |14795378

2.8 Aplicacion de la RNA para la obtencion del modelo predictivo.

La red neuronal fue utilizada sobre el software Matlab 2013, se tomaron datos como el
consumo energético diario, los HDO y la temperatura media durante el afio 2016 para el
entrenamiento de la red, una vez entrenada la red devuelve como valor de salida una
prediccién del consumo eléctrico de la instalacion. Es necesario para un buen desempefio
de la red, emplear una cantidad suficiente de datos, en este caso se utilizaran 366 datos de
entrada, se implement6 una basqueda aleatoria para determinar el niUmero adecuado de
neuronas en la capa. Para implementar la estrategia de basqueda se dividio primeramente
el conjunto de datos en tres subconjuntos: entrenamiento validacién y prueba. A
continuacion, se ejecutd un ciclo en el cual, en cada iteracion, se gener6 una red neuronal
con un numero aleatorio de neuronas en la capa oculta y se entrend con el primer

subconjunto de datos utilizando una funcion de entrenamiento también escogida de
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manera aleatoria. Al finalizar el entrenamiento, se evalué el modelo con el segundo
subconjunto de datos y si los resultados obtenidos superaban a los de todas las iteraciones
previas se actualizaba el mejor modelo global con el modelo de la iteracidn en curso. Este
proceso se repitid hasta cumplir con un criterio de parada previamente definido. Al
finalizar el ciclo, el mejor modelo global se evalu6 con el tercer subconjunto de datos
para determinar su capacidad de prediccion. La arquitectura de la RNA se muestra en la
figura 2.1. (Villalonga et al., 2021a)

T

e
5 {r——>fcomumg

AT

Capas de salida

Capa

Figura 2.1 Arquitectura de la Red Neuronal Artificial Utilizada
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CAPITULO 3 ANALISIS DE LOS RESULTADOS

En este capitulo se realizara un analisis de los resultados obtenidos a través de los

distintos métodos aplicados.
3.1 Analisis de gréficos para la obtencion de Th.

En la figura 3.1 se puede observar el grafico de dispersion obtenido por el método
ASHRAE con el que se obtiene 22 °C como Tb por ser el valor con el que el coeficiente
que acompana la variable de segundo orden se hace mas cercano a cero, el procedimiento
es similar para el método de Erbs que se representa en la figura 3.2, obteniendo 22,5 °C
como Tb y para el método de Hitchin representado en la figura 3.3 el valor de Tb es 21,5
°C.

ASHRAE
800000.0
700000.0 —o®
600000.0
500000.0 2 ”
400000.0
300000.0
200000.0 y=0.1232x2+1528.5x + 343249
100000.0 K==0.9507

0.0
0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0

Figura 3.1 Gréafico de dispersién Consumo vs DGE, ecuacién polinomica resultante y R?
por el método de la ASHRAE.
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Erbs
800000.0
700000.0 e®
600000 R
500000.0 .
400000.0
300000.0
200000.0 y=0.1149x2 + 1551.7x + 363488
100000.0 R? =0.9468

0.0
0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0

Figura 3.2 Gréfico de dispersién Consumo vs DGE, ecuacién polinomica resultante y R

por el método de Erbs.

Hitchin
800000.0
700000.0 o®
600000.0
500000.0 oo S ’
400000.0 “
300000.0
200000.0 y =0.3178x% + 1446.5x+ 327504
000000 R?=0.9516

0.0
0.0 50.0 100.0 150.0 200.0 250.0 300.0

Figura 3.3 Gréafico de dispersién Consumo vs DGE, ecuacién polinomica resultante y R?

por el método de Hitchin.

Como se puede observar existe una elevado coeficiente de determinacion entre el
consumo energético y el indicador DGE confirmando que os valores de Th obtenidos son

permisibles
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3.2 Andlisis de graficos de modelo de consumo energético por los métodos

tradicionales.

En la figura 3.4 se puede observar el modelo de consumo obtenido por el método de la

ASHRAE, siendo este una funcion lineal (y =ax+b) donde y es el consumo energético,

x es el indicador HDO-DGE y b es el consumo minimo asociado a la climatizacion, lo
mismo ocurre para el modelo obtenido por el método de Erbs y por el método de Hitchin,

representados en las figuras 3.5 y 3.6 respectivamente.

DGE-HDO Vs Consumo ASHRAE
800000.0
700000.0 .8
600000.0
500000.0 A
400000.0
300000.0
200000.0 y =0.1359x + 342898

R? =0.9342

100000.0

0.0
0.0 500000.0  1000000.0 1500000.0 2000000.0 2500000.0 3000000.0

Figura 3.4 Gréfico de dispersién Consumo vs DGE-HDO y R? por el método de la
ASHRAE.
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DGE-HDO Vs Consumo Erbs

800000.0
700000.0 Ly
6O00000 e

P
500000.0 ® ... L4
400000.0
300000.0
200000.0 y=0.1376x+363356

R?=0.9328

100000.0

0.0
0.0 500000.0 1000000.0 1500000.0 2000000.0 2500000.0 3000000.0

Figura 3.5 Gréafico de dispersién Consumo vs DGE-HDO y R? por el método de Erbs.

DGE-HDO Vs Consumo Hitchin

800000.0

700000.0 =

600000.0

500000.0 . 5

400000.0

300000.0

200000.0
y =0.134x+323471

100000.0 R? =0.9334

0.0
0.0 500000.0 1000000.0  1500000.0  2000000.0  2500000.0  3000000.0

Figura 3.6 Gréafico de dispersién Consumo vs DGE-HDO y R? por el método de Hitchin.

En general se obtuvieron buenos resultados para los tres métodos dando un R? mayor a

0.93 demostrando que existe una buena correlacion.
3.3 Modelos obtenidos mediante los métodos tradicionales.
En la figura 3.7 se muestran los modelos obtenidos.

Tabla 3.1 Resumen de modelos obtenidos por los métodos clasicos
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Métodos Modelo R?
ASRHAE y =0,1359x + 342898 0,934
Erbs y =0,1376x+ 363356 0,933
Hitchin y =0,134x+323471 0,933

Donde:

y = Prediccion de consumo energético

x=HDO-DGE

3.4 Analisis de los resultados obtenidos por la RNA.

El modelo obtenido mediante las RNA no alcanzo el resultado esperado, sin embargo se
puede observar en la figura 3.7 que la mayoria de las predicciones entran en el rango de
las bandas de error al 10 %, el R? tuvo un valor de 0,825 siendo inferior al de los modelos
obtenidos por los métodos clasicos, con un error absoluto experimental del 6 %, éste
resultado puede ser consecuencia de escasos datos de entrada, o bien podria deberse a un

entrenamiento deficiente de la red.
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4 T T T T T
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w
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05 -
D 1 1 1 1 1
05 1 1.8 2 25 3 35
Predicciones 5 104
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Figura 3.7 Gréfico de dispersion mediciones contra observaciones obtenido mediante la
RNA

En el grafico de residuales mostrado en la figura 3.8 se puede observar que existe una
varianza aceptable para los valores obtenidos, exceptuando dos valores que distan de los

valores reales

% 10

o
1

0.8

06F .

0.44

-0.6

-0.8
o

_1 1 1 1 1 1 1 1
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Figura 3.8 Gréfico de residuales obtenido mediante la RNA
3.5 Comparacioén de todos los métodos utilizados.

En la tabla 3.2 se muestra un resumen de los cuatro métodos utilizados, seleccionando de

ellos el que mejor R? presenta.

Tabla 3.2 Comparacion entre los métodos de la ASHRAE, Erbs, Hitchin y la RNA para el
hotel Royalton Hicacos.
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Comparacion entre todos los

métodos
Métodos R2 Mejor
ASHRAE 0,934 X
Erbs 0,933
Hitchin 0,933
RNA 0,825
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CONCLUSIONES

1. Se confirmo que los indicadores seleccionados para la gestion energética del hotel son
efectivos, dado que estos presentaron una buena correlacion con los modelos

obtenidos.

2. Se empled la herramienta de calculo para la obtencion de modelos capaces de

predecir con precision el consumo energético del hotel Royalton Hicacos.

3. Se determind que el modelo predictivo que méas se ajusta a los parametros
climatoldgicos del hotel Royalton Hicacos, es el obtenido mediante el método de la
ASHRAE.
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RECOMENDACIONES

Se recomienda el uso del modelo obtenido por el método de la ASHRAE por parte

del gestor energético del hotel.

Se recomienda realizar este estudio para otros hoteles del polo que no cuenten con un

modelo predictivo que se ajuste a sus parametros climatolégicos.

Se recomienda ampliar la base de datos de los parametros climatolégicos para

facilitar futuros estudios sobre el tema.
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ANEXOS

Anexo 1 Vista Aérea del Hotel Royalton Hicacos

X 8ves Wit
anCtem an'& bdtg

Anexo 1 Vista Satelital del Hotel Royalton Hicacos

Anexo 2 Coédigo para evaluar en Matlab por el modelo obtenido por la
ASHRAE

o)

% Evaluando valores de consumo en el modelo de consumo
obtenido

Spor ASHRAE

clear all;

clc;

load('dat2015");

x=dat2015(:,1) .*dat2015(:,2);

mod=zeros (12,1);
for fil=1:12;
y=0.1359*x (fil, :)+342898;
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mod (fil, :)=y;

end

plot (dat2015(:,3) , mod, 'ko');
hold 'on'

title('Mediciones Vs Predicciones');
xlabel ('Mediciones'):;

hold 'on'

Xxx=300000:800000;
Yyy=1.1*Xxx;

plot (Yyy, Xxx, "'k=--")
hold on;
Yyym=0.9*Xxx;

plot (Yyym, Xxx, "k-=")

hold 'on'
ylabel ('Predicciones');
set (gca, 'FontSize',18, 'fontWeight', '"bold")
set (findall (gcf, 'type', 'text'), 'FontSize'
ppp=polyfit (mod,dat2015(:,3), 1);
disp (num2str (ppp) )
cd=corrcoef (mod,dat2015(:,3));
cd(1,2);
rR=cd (1, 2);
rdD=rR"2;
disp (num2str (rdD))
Error=(sum(abs (((dat2015(:,3)-mod) ./dat2015 (:

Anexo 3 Codigo para evaluar la RNA en Matlab

clear all;
clc;
load ('datdiaz2015");
load('my model');
months = zeros(1l,365);
aproximate data for months
months (1:30) = 1;
months (31:60) = 2;
months (61:90) = 3;
months (91:120) = 4;
months (121:150
months (151:180
months (181:210

(

(

(

(

(

Il
 ~J oy U1~

) ;

) ;

) ;

months (211:240) ;
months (241:270) = 9;
months (271:300) = 10;
330) = 11;

365) = 12;

301:
331:

months
months

in = cat(l, datdia2015,
In=in(2:4,:);
out=in (1, :);
test=best net (In);

months) ;

o

months

oute =sum(out(:,1:30));

40

, 'fontWeight',

'bold")

»3))*100))) /12

Generating

% Generating aproximate data for



outf =sum(out(:,31:60));
outm =sum(out(:,61:90));
outab =sum(out(:,91:120))
outmy = sum(out(:,121:150
outj = sum(out(:,151:180)
outjl = sum(out(:,181:210
outa = sum(out (:,211:240

)7

);

)
)
)
);
)
)
)

)
outs = sum(out(:,241:270));
outo = sum(out(:,271:300));
outn = sum(out (:,301:330));

outd = sum(out (:,331:365));
anno=[oute;outf;outm;outab;outmy;outj;outjl;outa;outs;outo;outn;outd];

teste =sum(test(:,1:30));
testf =sum(test(:,31:60));
testm =sum(test(:,61:90));
testab =sum(test(:,91:120))
testmy = sum(test(:,121:150
test]y = sum(test(:,151:180)
testjl = sum(test(:,181:210
testa = sum(test(:,211:240

))
)7
));
)7
)
)
)

)
tests = sum(test(:,241:270));
testo = sum(test(:,271:300));
testn = sum(test(:,301:330));

testd = sum(test(:,331:365));
annot=[teste;testf;testm; testab;testmy;testj;testjl;testa;tests;testo;t
estn;testd];

plot (anno , annot, 'ko');
hold 'on'
title('Mediciones Vs Predicciones');
xlabel ('Mediciones');
hold 'on'
Xxx=300000:800000;
Yyy=1.1*Xxx;
plot (Yyy,Xxx, "k--")
hold on;
Yyym=0.9*Xxx;
plot (Yyym, Xxx, "k--")
hold 'on'
ylabel ('Predicciones');
set(gca, 'FontSize',18, 'fontWeight', 'bold")
set (findall (gcf, 'type', 'text'), 'FontSize',18, 'fontWeight', 'bold")
ppp=polyfit (annot,anno, 1);
disp (num2str (ppp) )
cd=corrcoef (annot, anno) ;
cd(1,2);
rR=cd(1,2);
rdD=rR"2;
disp (num2str (rdD))
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