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RESUMEN

Este estudio presenta una metodologia innovadora que integra redes neuronales
inversas conformables (CANNi) con algoritmos genéticos (GA) y algoritmo de
optimizacién por enjambre de particulas (PSO) para optimizar el confort térmico en
edificios. Haciendo hincapié en la eficacia de las funciones de transferencia conformables
dentro de las CANNI, la investigacion se basa en un amplio conjunto de datos para
predecir la transferencia de calor en diversos climas. En particular, la metodologia
destaca por su meticuloso proceso de seleccion de modelos, en el que se emplean
pruebas de pendiente-intercepto para garantizar una predictibilidad sélida (99%) y una
fuerte correlacion entre las variables de entrada y de salida. El modelo seleccionado
presenta un equilibrio 6ptimo entre precision predictiva y eficiencia computacional, con
un valor R de 0.9992 y bajos RMSE (0.0078) y MAPE (2.1099). Este rendimiento permite
calibrar con precision la RFH para mejorar el confort y supone un gran paso adelante
hacia la mejora de la eficiencia energética y la sostenibilidad en el sector de la
construccion. Estos resultados abogan por una utilizacion mas eficiente de los recursos
energéticos en los edificios, adaptandose habilmente a las fluctuaciones climaticas y

mejorando la calidad de vida de los habitantes.
ABSTRACT

This study introduces an innovative methodology that integrates Inverse Conformable
Artificial Neural Networks (CANNi) with Genetic Algorithms (GA) or Particle Swarm
Optimization (PS0) to optimize thermal comfort in buildings. Emphasizing the efficacy of
conformable transfer functions within CANNi, the research relies on a comprehensive
dataset to forecast heat transfer across diverse climates. Notably, the methodology
stands out for its meticulous model selection process, employing slope-intercept tests to
ensure robust predictability (99%) and strong correlation between input and output
variables. The selected model exhibits an optimal equilibrium between predictive
precision and computational efficiency, reaching an R — value of 0.9992 with low RMSE
(0.0078) and MAPE (2.1099). Such performance enables precise calibration of Radiant
Floor Heating Systems (RFH) for enhanced comfort and marks a significant stride toward

bolstering energy efficiency and sustainability within the construction sector. These



findings advocate for more efficient utilization of energy resources in buildings, adeptly

accommodating climatic fluctuations and enhancing the inhabitants’ quality of life.
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1. Marco tedrico

La crisis energética mundial, agravada por la invasién de Ucrania por parte de Rusia
principios de 2022 [1], ha provocado una volatilidad sin precedentes y fuertes caidas en

los precios de la energia, especialmente en el mercado del gas natural.

El gas natural representa mas del 23% de la generacion mundial de electricidad [2], lo
que pone de relieve una dependencia significativa que, a raiz de los recientes conflictos
geopoliticos, ha provocado un resurgimiento del uso del carbon en el sector energético.
Este cambio reactivo ha respondido a las necesidades energéticas inmediatas y ha
contribuido al aumento de las emisiones de gases de efecto invernadero, agravando aun

mas los retos medioambientales a los que se enfrenta nuestro mundo [3,4].

Un analisis desagregado de esta demanda residencial revela que el principal motor del
consumo energético en los hogares es la necesidad de climatizacion de espacios
(calefaccion vy refrigeracion). Tradicionalmente, la gestién de estos sistemas se vuelve
altamente ineficiente debido a la naturaleza estocastica de las variables climaticas
exogenas y la elevada inercia térmica inherente a los materiales de construccién de las
edificaciones. Como se ilustra en la Figura 1. Crecimiento de la demanda de electricidad
historico y proyectado por sector [1], los escenarios proyectados por la Agencia
Internacional de la Energia (IEA) para el periodo 2021-2030 —tanto bajo las Politicas
Declaradas (STEPS) como bajo los Compromisos Anunciados (APS)— demuestran que
el enfriamiento de espacios experimentara el crecimiento de demanda mas agresivo del
sector energético global, aproximandose a la frontera de los 3,000 TWh. Este incremento
no solo supera la evolucion historica observada entre 2010 y 2021, sino que eclipsa las
demandas proyectadas para sectores industriales intensivos como el aluminio, los
productos quimicos o la produccion de hidrégeno, consolidando al confort térmico estival

como la mayor presién sobre las redes eléctricas del siglo XXI.

El cambio climatico ha aumentado la necesidad de climatizacion de espacios, y las
previsiones actuales no apuntan a una inversion de esta tendencia [7-9]. Esta situacion

se traduce en elevados costes operativos y un gran impacto medioambiental, lo que hace



necesaria una reevaluacion exhaustiva de las tecnologias y los enfoques empleados

para la gestion térmica residencial.

Hidrégeno

Aluminio

Productos quimicos

Calefaccion de espacios

Refrigeracion de espacios

0 3 000 TWh

2010 Cambio 2010-21 B Cambio STEPS 2021-30 Cambio APS 2021-30

Figura 1. Crecimiento de la demanda de electricidad histérico y proyectado por sector [1]

La superioridad de los sistemas RFH frente a los métodos de conveccién forzada radica
en la distribucion del gradiente térmico. Mientras que los sistemas de aire acondicionado
tienden a concentrar el aire caliente en la parte superior de las habitaciones —lejos de la
zona de ocupacion humana—, el suelo radiante emite calor de manera uniforme por
radiacion. Este fendmeno permite alcanzar la sensacién de confort a temperaturas
operativas ligeramente inferiores, lo que se traduce en un ahorro energético directo de

entre el 10% y el 20% en comparacién con sistemas tradicionales [17]

Los sistemas de calefaccion por suelo radiante (RFH por sus siglas en inglés) se estan
convirtiendo en una opcion prometedora entre las alternativas emergentes debido a su
eficiencia energética y capacidad para proporcionar confort térmico. Estos sistemas
utilizan el suelo como fuente térmica y suelen implicar la circulacion de un liquido
refrigerante (comunmente agua) a través de tubos empotrados en la estructura del suelo
[10]. Para optimizar el disefio de los RFH, es fundamental comprender la eficiencia con

la que se transfiere el calor a través de las superficies dentro de estos sistemas.



El flujo de calor es crucial para cuantificar la eficacia con la que se transfiere el calor a
través de diferentes medios. Este parametro es esencial para disefar sistemas térmicos
eficientes y predecir la distribucion de la temperatura en diversos procesos industriales y
sistemas fisicos. Ayuda a los ingenieros y disefiadores a tomar decisiones informadas

sobre como mejorar el rendimiento de dichos sistemas.

El flujo de calor de los sistemas RFH puede verse influido por diversos factores, entre
ellos la radiacion solar, el suministro de calor, la ubicacion de la habitacién, la temperatura
exterior y las condiciones de calefaccién del entorno [11,12]. Cada uno de estos
elementos tiene el potencial de influir en la eficiencia con la que el sistema de suelo
radiante gestiona el calor. Es fundamental evaluar de forma exhaustiva estos factores
para optimizar el rendimiento del sistema y abordar de manera eficaz los retos

energéticos, asi como medioambientales.

A lo largo de los afos, se han realizado numerosos estudios para evaluar la capacidad
de transferencia de calor de los sistemas RFH y desarrollar métodos para mejorarla. Sin
embargo, un analisis mas detallado revela que, aunque estos estudios han realizado
importantes contribuciones, también presentan limitaciones metodoldgicas que dejan
margen para la mejora. Por ejemplo, Jing et al. [13] desarrollaron modelos numéricos
para diferentes estructuras de calefaccion radiante utilizando una matriz de microtubos.
Aunque estos modelos proporcionaron informacién valiosa sobre la distribucién de la
temperatura y el proceso de transferencia de calor, su enfoque experimental limitado deja

dudas sobre su aplicabilidad a diferentes configuraciones de RFH.

Xu et al. [14] utilizaron el método de volumenes finitos para investigar el flujo de calor
que implica el cambio de fase, optimizando la temperatura del suministro de agua y
estableciendo directrices para la variacién de la temperatura superficial. Aunque este
trabajo contribuye al disefio de sistemas RFH eficientes en modo intermitente, su
enfoque en la optimizacion de un unico parametro puede limitar su aplicabilidad en

escenarios mas complejos.

Wang et al. [15] propusieron un modelo de calculo para determinar el flujo de calor total
(g¢) en RFH. Si bien el modelo mostrd un rendimiento superior en comparacion con la

formula estandar 1SO, reduciendo significativamente las desviaciones estandar y



mejorando la precision de los calculos de gq;, su dependencia de las variaciones de
temperatura a lo largo de parametros especificos plantea dudas sobre su solidez en

condiciones cambiantes.

La introduccion de redes neuronales artificiales (ANN por sus siglas en inglés) en el
campo del flujo de calor ha abierto nuevas posibilidades para mejorar la precision de las
predicciones. Acikgoz et al. [16] desarrollaron un modelo ANN para predecir los
coeficientes de transferencia de calor en un sistema de suelo radiante utilizando una
arquitectura de retropropagacioén con la funcién de transferencia TANSIG. Este modelo
logré una alta precision en la prediccion del flujo de calor en RFH, con un coeficiente de
correlacion de 0,99955. Sin embargo, la estructura relativamente simple del modelo
puede no captar completamente las complejas interacciones térmicas en RFH mas

avanzados.

Verma et al. [17] propusieron un modelo ANN para predecir el flujo de calor en un sistema
de calefaccion y refrigeracion por suelo radiante (RFH), utilizando cuatro variables para
obtener el calor total (q,): resistencia caldrica del material (R;), flujo masico (mf),
temperatura media del fluido refrigerante (T,,,,,) Y temperatura operativa (Top) . A pesar
de su alta precisién, con un R? de 0.9984 y un MSE de 0.00055, el uso exclusivo de
funciones de transferencia convencionales como TANSIG y Purelin podria limitar su
generalizacién a contextos desconocidos, mas modernos y funciones flexibles. La
bibliografia sobre modelizacion matematica y aprendizaje profundo destaca la
importancia de seleccionar funciones de transferencia éptimas. Aunque TANSIG(ec. (1))
se ha \utiizado comunmente, otras opciones, como LOGSIG (ec. (2),
SOFTPLUS(ec. (3),SWISH(ec. (4))y ELU(ec.(5)), estan ganando relevancia para
abordar retos especificos como la degradacion del gradiente, la mejora de la

convergencia del modelo y la generalizacion a diversas aplicaciones.
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A pesar de la versatilidad de las funciones de transferencia mencionadas (ec. 1 a 5), la
modelacién de sistemas con una inercia térmica elevada, como los suelos radiantes,
presenta un desafio adicional: la memoria del sistema. Las redes neuronales de orden
entero asumen que la respuesta del sistema depende unicamente del estado actual,
ignorando el historial térmico que influye en la transferencia de calor por radiacion y

conduccion en la estructura del edificio.

Para mitigar esta limitacion, surge el concepto de Funciones de Transferencia
Conformables. A diferencia de las funciones tradicionales que operan en un espacio
euclidiano rigido, las funciones conformables introducen un parametro de control A
derivado del célculo fraccionario. Este parametro permite que la 'pendiente' y la
'curvatura' de la activacion neuronal se ajusten dinamicamente, capturando fendmenos
de memoria y no linealidades que las funciones enteras suavizan excesivamente. Asi, el
transito hacia las CANN no es solo una busqueda de precision estadistica, sino una

necesidad de fidelidad fisica con el fendmeno de histéresis térmica.

La eleccion de la funcion de transferencia puede afectar sustancialmente al rendimiento
de las redes neuronales en diversas aplicaciones [18-21]. Sin embargo, estas
investigaciones no abordan adecuadamente la implementacion de nuevas funciones

conformables derivadas del calculo fraccionario, las cuales ofrecen ventajas en términos



de simplificacion del modelo y robustez frente al ruido. Solis-Pérez et al. [22] demostraron
la superioridad de estas arquitecturas (CANN) al aplicarlas con éxito en tres escenarios
de alta complejidad técnica: (1) la prediccidn de la fraccidon de vacio en intercambiadores
de calor helicoidales, donde la funcién conformable capturé mejor la dinamica del flujo
bifasico; (2) la estimacion del coeficiente de desempeno (COP) en sistemas de
refrigeracidon por absorcion, logrando una mayor precision con arquitecturas mas
compactas; y (3) el modelado de cinéticas en procesos de fermentacién, demostrando

una alta capacidad de generalizacion frente a datos experimentales ruidosos [22].

A pesar de estos resultados prometedores en procesos térmicos y biotecnolégicos, su
aplicabilidad en la gestidn dinamica y optimizacion inversa de sistemas de calefaccion
radiante (RFH) complejos, los cuales presentan una inercia térmica significativa y una
dependencia critica de las variables climaticas, aun no se ha explorado por completo.
Esto justifica el desarrollo de un modelo inverso basado en funciones de transferencia

conformables de Khalil [23] para este sector.

Un antecedente critico en esta linea de investigacion es el uso de redes neuronales
inversas (ANNi por sus siglas en inglés) para la optimizacion de procesos térmicos.
Hernandez [24] desarrolld una metodologia pionera donde se invirtié una red neuronal
de orden entero para encontrar las condiciones Optimas de operacion en el secado de
alimentos, demostrando que es posible determinar parametros desconocidos a partir de

condiciones requeridas mediante métodos de optimizacién numérica.

Una vez establecida la arquitectura de la red (directa), el siguiente reto técnico es su
aplicabilidad practica. El modelado convencional solo permite predecir el flujo de calor
(salida) a partir de variables operativas (entrada). Sin embargo, en la ingenieria de
control, el interés real radica en el disefio funcional. Siguiendo la metodologia de
Hernandez [24], quien demostrd que es posible invertir una red neuronal para encontrar
condiciones optimas de operacion en procesos de secado, esta tesis propone aplicar
dicho enfoque de inversion (ANNi) pero potenciado por la flexibilidad de las funciones

conformables.

Este salto técnico es fundamental: pasamos de una herramienta que 'observa' el

fendmeno a una herramienta que 'disefia' la operacion del sistema RFH, permitiendo que



el usuario defina el confort deseado y el algoritmo entregue los parametros de flujo y

temperatura necesarios.

Los sistemas de optimizacién orientados al control, como las redes neuronales artificiales
inversas (ANNi), han demostrado ser herramientas valiosas para mejorar la eficiencia de
los sistemas térmicos. Garcia-Morales et al. [25] aplicaron un modelo ANNi para
controlar la temperatura de salida en un intercambiador de calor de doble tubo, logrando
un seguimiento de referencia superior con un RMSE bajo de 0,2025. Sin embargo, este
enfoque aun no se ha probado en aplicaciones mas dinamicas y complejas, como los

sistemas RFH.

Ajbar et al. [26] mejoraron la eficiencia térmica de un colector parabdlico utilizando ANNi
en combinacion con algoritmos genéticos (GA) y algoritmo de optimizacion de enjambres
de particulas (PS0). Este enfoque demostro ser eficaz, ya que alcanzé un alto coeficiente
de correlacién de 0,9511 y un bajo MSE de 0,0193. Sin embargo, la integracion de estas
técnicas en el contexto de los sistemas RFH sigue siendo un area poco explorada, lo que

pone de relieve la necesidad de seguir investigando.

La integracion de las Redes Neuronales Artificiales Conformables (CANN) con el modelo
inverso (ANNi) da lugar a un area prometedora, que conduce al desarrollo de redes
neuronales artificiales conformables inversas (CANNi por sus siglas en inglés). Esta
combinacion aprovecha los puntos fuertes de ambos enfoques: CANN destaca en la
captura de relaciones de datos complejas y es resistente al ruido, mientras que ANNi
modela los sistemas a la inversa, transformando las salidas en entradas. Esta integracién
tiene un gran potencial para abordar diversos problemas de aplicacion, ya que ofrece un

enfoque potente y versatil.

Este trabajo de investigacion explora la aplicacién de CANNi como un enfoque novedoso
para mejorar y acelerar los modelos de prediccion del flujo de calor en RFH. La
metodologia consiste en utilizar ANN con diversas funciones de activacion, incluidas las
tradicionales como LOGSIG y TANSIG, y funciones modernas como SOFTPLUS, SWISH
y ELU, junto con sus equivalentes conformables. El objetivo es capturar eficazmente las

intrincadas relaciones entre los datos en la construccion. Ademas, el estudio introduce el



concepto de sistemas de optimizacion orientados al control, concretamente CANNi, que
aprovechan el aprendizaje profundo de CANN para el control del sistema. Este innovador
enfoque tiene como objetivo optimizar el rendimiento de las RFH y mejorar su eficiencia
energética. Este estudio mejora y perfecciona un modelo establecido anteriormente para
calcular el flujo de calor en las RFH. Investiga como el uso de CANNi puede optimizary

controlar el modelo.

Bajo este esquema, la integracion de funciones de activacion avanzadas y sus
contrapartes conformables no solo busca una mayor precision en el modelo directo, sino
que establece una base matematica robusta para la fase de inversién. No obstante, la
transformacién de estas redes en un sistema de optimizacién orientado al control
(CANNi) presenta un desafio computacional significativo: al invertir la red neuronal, el
espacio de busqueda de los parametros de entrada adquiere una naturaleza no convexa,
caracterizada por la presencia de multiples minimos locales y regiones de
estancamiento. En estas condiciones, los métodos de optimizacién tradicionales
basados en el gradiente suelen ser insuficientes, ya que tienden a quedar atrapados en

soluciones locales que no representan el 6ptimo global del sistema térmico.

Para superar esta limitacion, la presente investigacion justifica la seleccion de algoritmos
de optimizacion bio-inspirados, especificamente Algoritmos Genéticos (GA) y
Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO). Estas técnicas metaheuristicas
permiten una exploracion estocastica y global del espacio de soluciones, asegurando
que los parametros operativos encontrados para el sistema RFH —tales como el flujo
masico y la temperatura del fluido— sean los mas eficientes desde una perspectiva
sistémica. De este modo, la CANNi se consolida no solo como un modelo predictivo, sino
como una herramienta de disefo funcional capaz de adaptarse a las exigencias

energéticas de las edificaciones modernas.

A partir de este enfoque integral, las principales contribuciones de esta investigacion se

detallan a continuacion:

e Aplicacion de ANN para mejorar los parametros de la red, de modo que sea

posible aplicar ANNi.



e Aplicacion pionera de CANNi en la optimizacion de sistemas RFH, mejorando la
prediccion de parametros.

e Optimizacion y simplificacién del modelo de prediccién del flujo de calor para RFH.

e Control del modelo de prediccion del flujo de calor para RFH mediante un enfoque
de inversion.

e Innovacion en la gestion de datos, adaptandose a las condiciones cambiantes en

entornos reales.

2. Configuracion experimental

La Figura 2 ilustra un sistema de suelo radiante que es objeto de investigacion en este
estudio. Este sistema consta de cuatro capas estructurales: una capa de recubrimiento
superior, una capa de solado, una capa de relleno, una capa aislante y una tuberia
intercambiadora de calor. Varias caracteristicas operativas vitales definen el

comportamiento del sistema radiante, incluyendo el caudal masico (my), la resistencia

térmica (Ry), la temperatura media del fluido de transferencia de calor (T,,,,) que circula
dentro del tubo radiante y la temperatura operativa (T,,). Por ultimo, el flujo de calor del

sistema radiante (q;) correspondiente a los parametros operativos especificados se
selecciona como medida de rendimiento. Estas variables clave, también ilustradas en la

Figura 2, desempefian un papel crucial en la determinacion del rendimiento del sistema.

Es importante sefialar que la Figura 2 es una representacion esquematica de un sistema
RFH tipico. Los datos utilizados en este estudio no se generaron mediante simulaciones,
sino que fueron recopilados y comunicados por Verma et al. [17], quienes recopilaron
datos experimentales de diversos estudios publicados que realizaron experimentos en el
mundo real. La tabla 1 presenta los parametros del sistema y los rangos de
funcionamiento derivados de la bibliografia [17]. Por otro lado, la tabla 2 presenta una
comparacién de los rangos de funcionamiento entre los estudios citados en la

bibliografia, tal y como se describe en la fuente [17].
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Figura 2. Estructura tipica de un sistema de suelo radiante

La configuracion multicapa descrita en la Figura 2 no es meramente estructural, sino que
determina la resistencia térmica total del sistema. Cada interfaz entre el recubrimiento
superior y el aislante genera una caida de temperatura que debe ser compensada por el
flujo masico (my). La inclusion de la resistencia térmica (R,) como variable de entrada es
critica, ya que engloba las propiedades conductivas de materiales tan diversos como el
concreto, mortero o acabados ceramicos, los cuales presentan diferentes capacidades
de almacenamiento térmico. Esta inercia térmica es la que justifica el empleo de
funciones conformables, ya que los modelos de orden entero suelen subestimar el tiempo

de retardo en la transferencia de calor desde la tuberia hasta la superficie del solado.



Tabla 1. Caracteristicas del sistema de suelo radiante (RFH)

Parametros Rango de operacion Unidades
Flujo de masa (ms) 0.0017 — 1.994 Kg
s
Resistencia al calor (R;) 0.0241 — 0.648 m?K
w
Temperatura media (T,,,) 8.3-59.9 °C
Temperatura operativa (T,,) 17.3 —35.65 °C
Flujo de calor (q.) 8.1-193.9 w
mZ

Tabla 2. Rangos operacionales en la literatura

Fuente Tipo de sistema T,m (20) Kg m?K T,p (°C)
me (_) R
s w
Karakoyun et al. Calentamiento 35—-45 0.01 —0.04 0.03-10.1 18 — 25
[27]
Wu et al. [28] Calentamiento/ 10 — 35 0.01 —0.08 0.03 —0.07 20 — 27
Enfriamiento
Jin et al. [29] Enfriamiento 15 - 20 0.01 — 0.05 0.04-0.1 24 — 26
Lietal. [30] Enfriamiento 8 —40 0.02 - 0.06 0.03 —0.08 23 —-25
Cholewa et al. Calentamiento/ 8 —35 0.02 — 0.05 0.02 —0.06 19 — 28
[31] Enfriamiento
Verma et al. Calentamiento/ 8.3 —-59.9 0.0017 0.0241 — 0.648 17.3
2023 [17] Enfriamiento —1.994 —35.65

Al observar la comparativa de la Tabla 2, se hace evidente que el conjunto de datos
recopilado por Verma et al. [17] presenta una amplitud significativamente mayor en
comparacién con los estudios individuales citados. Por ejemplo, mientras que Li et al.

[30] se limitan a un rango de temperatura operativa (Top) de 23 a 25 °C para enfriamiento,



la base de datos global abarca desde los 17.3 °C hasta los 35.65 °C. Esta disparidad en
los rangos operativos (que cubren tanto calefaccidn como enfriamiento) introduce una
alta no-linealidad en el espacio de busqueda. Para una red neuronal tradicional, esta
varianza extrema puede conducir a problemas de sobreajuste o a una pobre
generalizacion en los limites del rango (extrapolacion), lo que refuerza la necesidad de
utilizar optimizadores robustos como PSO y funciones de transferencia que no se saturen

facilmente.

El flujo de calor (q;), seleccionado como la medida de rendimiento principal, se expresa
en W/m? y representa la densidad de energia transferida por unidad de area. En el
contexto de edificios inteligentes, predecir con exactitud este valor es el primer paso para

el disefio de sistemas de control de lazo cerrado. Un error en la estimacion de g,
. . w ,
especialmente en el rango superior observado en la Tabla 1 (hasta 193.9 P)’ resultaria

en un consumo energético innecesario o0 en una incapacidad del sistema para alcanzar

el punto de consigna de confort térmico en condiciones climaticas extremas.



3. Metodologia

Como se menciond anteriormente, una ANN es un marco de neuronas interconectadas
capaces de procesar y transmitir informacién para generar respuestas especificas. El
modelado con ANN implica cuatro etapas principales: preprocesamiento de datos, disefio
de la arquitectura de la red, entrenamiento de la red y analisis del rendimiento de la red.
El disefio de la arquitectura de la red, el entrenamiento y el analisis del rendimiento son
componentes vitales. La Figura 3 ofrece una representacion visual de la secuencia de

estos pasos.
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Figura 3. Metodologia ANN

3.1. Preprocesamiento

La limpieza de datos implica la eliminacién de datos inexactos, duplicados o incompletos.
La normalizacién de datos convierte los atributos numéricos a una escala estandarizada,
lo que evita que las variables con magnitudes mas altas eclipsen a las que tienen
magnitudes mas bajas durante el entrenamiento. La ec. (6) ilustra un método de

normalizacion de datos utilizado con frecuencia [32].

Xexp — Xmin
Xn = (ymax - ymin) * + Ymin

max — Xmin

(6)



x, €s la variable normalizada, x.,, es la variable experimental que se va a normalizar,

Xmin Y Xmax SON €l minimo y el maximo de la variable de entrada, Y ymin Y Ymax

representan el rango de normalizacion.

La decisién de escalar los datos especificamente al rango de [0.1, 0.9] responde a una
necesidad critica de la dinamica de entrenamiento de las redes neuronales. Al utilizar
funciones de activacion de tipo sigmoidal (como LOGSIG y TANSIG), los valores de
entrada muy cercanos a 0 o 1 (o fuera de estos rangos) provocan que la derivada de la
funcion de activacion sea extremadamente pequefia. Este fendmeno, conocido como
saturacion del gradiente, impide que los pesos se actualicen de manera efectiva durante
el proceso de retropropagacion (backpropagation), deteniendo el aprendizaje del
modelo. Al mantener los datos en el rango intermedio, se asegura que la red opere en la
zona de maxima sensibilidad de la funcion de transferencia, facilitando una convergencia

mas rapida y estable del algoritmo Levenberg-Marquardt.

La normalizacion se aplicé tanto a las variables de entrada como a las de salida,
escalandolas para que quedaran dentro del rango de 0,1 a 0,9, tal y como se define en
la ec. (6). Este procedimiento de estandarizacion fue esencial para garantizar la

uniformidad de los datos y facilitar el proceso de entrenamiento de la ANN.
3.2. Divisién de datos

La particion de datos implica dividir el conjunto de datos en subconjuntos, normalmente
denominados conjuntos de entrenamiento, validacion y prueba. El conjunto de
entrenamiento se utiliza para ajustar los parametros de la ANN mediante un algoritmo de

optimizacion.

El conjunto de prueba selecciona el mejor modelo entre varios candidatos basandose en
criterios como el coeficiente de correlacion (R). El conjunto de pruebas es crucial para
estimar el rendimiento real del modelo elegido cuando se aplica a nuevos datos. Esta
estrategia de division deliberada nos permite entrenar el modelo, optimizar sus
parametros y evaluar su rendimiento en datos no vistos, lo que garantiza su solidez y

precision [33].



3.3. Arquitectura de la Red Neuronal Artificial

La modelizacién ANN implica analizar y reconocer la mejor configuracion entre datos de
entrada, neuronas ocultas y datos de salida, con el objetivo de que los datos de salida

modelados reflejen los datos reales de la forma mas cercana a la realidad posible.

La arquitectura general de una ANN se divide nhormalmente en tres secciones: la capa

de entrada, las capas ocultas y la capa de salida.

3.3.1.Capa de entrada

La capa de entrada esta formada por neuronas y variables que representan los datos de
entrada. Su funcién principal es capturar y transmitir los datos de entrada a las capas

posteriores. En esta seccion, los datos ya ingresan normalizados.

3.3.2.Capa oculta

La capa oculta contiene un numero variable de neuronas, determinado mediante un
proceso iterativo guiado por el rendimiento del modelo. Dentro de una neurona de la
capa oculta de la red neuronal, se calcula una combinacién lineal de las entradas
ponderadas por sus respectivos pesos, lo que da como resultado una suma. Este

proceso se muestra en la Ec. (7).

N
y = Z(Wi(n,s)Pn + bl(s))

n=1

(7)
Donde y representa la suma ponderada de la matriz de pesos (W;) por las entradas (P)
mas el sesgo b,. Las letras n y s representan el tamano de las matrices y vectores, donde

n es el numero de entradas y s es el numero de neuronas.

Esta suma se procesa posteriormente a través de una funcion de transferencia no lineal

para capturar las intrincadas relaciones entre las variables de entrada y salida [34].



En la capa oculta, las funciones de transferencia producen transformaciones no lineales,
lo que les permite abordar problemas de alta complejidad de manera eficaz. Las
funciones de transferencia desempefian un papel crucial en el procesamiento y la
transmision de informacion a través de las capas de una ANN, lo que influye en su
rendimiento [35]. Dos funciones clasicas, LOGSIG (sigmoide logaritmica) (ec. (2)) y
TANSIG (sigmoide tangente hiperbdlica) (ec. (1)), han prevalecido en la literatura debido
a sus propiedades deseables, incluida su capacidad para introducir no linealidades en el
modelo [26]. En la busqueda continua de mejorar el rendimiento y la estabilidad del
entrenamiento, han surgido funciones alternativas como SOFTPLUS (ec. (3)), SWISH
(ec.(4)) y ELU (ec.(5)).

Estas funciones son muy valiosas para problemas de regresion o clasificacion multiclase,
ya que pueden representar eficazmente valores positivos y negativos. Aunque han
recibido relativamente menos atencidén, han demostrado su eficacia en contextos
especificos al ofrecer gradientes mas estables y mejorar la convergencia en el

entrenamiento profundo [36-43].

El disefio de la capa oculta es quizas el paso mas empirico y fundamental del modelado.
Esta investigacion se apoya en el Teorema de Aproximacion Universal, el cual establece
gue una red neuronal con una sola capa oculta y una cantidad finita de neuronas puede
aproximar cualquier funciéon continua en subconjuntos compactos de R™, siempre que la
funcién de activacién sea no lineal y acotada. En el caso de los sistemas RFH, donde las
interacciones entre la temperatura operativa y el flujo masico son altamente no lineales
y dependen de la inercia térmica de los materiales, una sola capa oculta con funciones
de transferencia robustas es suficiente para capturar la complejidad del fendmeno sin

incurrir en un costo computacional excesivo que dificultaria la posterior fase de inversion.
3.4. Funciones de transferencia conformables

La incorporacion del calculo fraccionario en las funciones de transferencia ha dado lugar
recientemente a mejoras significativas en el rendimiento y la simplificacion de los
modelos predictivos. Aunque el concepto de implementar el calculo fraccionario ya se

habia considerado anteriormente, no fue hasta que Khalil introdujo su definicion de



derivada fraccionaria [44] cuando esta implementacion se hizo viable. En consecuencia,
esta definiciéon de calculo fraccionario satisface las propiedades fundamentales de la
diferenciacion, incluyendo la derivada de una constante, la regla del producto, la regla
del cociente y la regla de la cadena. Esto allana el camino para la posible generalizacion

del calculo a 6rdenes no enteros.

La viabilidad de estas funciones radica en la elegancia matematica de la definicién de
Khalil. A diferencia de otras definiciones de calculo fraccionario (como Caputo o
Riemann-Liouville), la derivada conformable preserva las propiedades clasicas del
calculo diferencial, lo que permite su integracién directa en el entrenamiento de redes

neuronales. La derivada conformable de orden a para una funcion f se define como:

ft+et'™ ) —f()

€

T()(®) = lim

(8)
Esta definicion permite que el parametro a (denotado como A y € en este estudio) actue
como un modulador de la 'memoria’ del sistema. En términos fisicos, esto significa que
la red neuronal puede ajustar la forma en que el historial térmico del edificio influye en la
prediccion actual, proporcionando una flexibilidad que las funciones de orden entero
simplemente no poseen. Esto es vital para modelar la histéresis térmica presente en los

sistemas de calefaccion por suelo radiante.

Este énfasis condujo a la creacién de funciones de transferencia conformables, que
incorporan caracteristicas del calculo fractal en las funciones de transferencia
tradicionales [22]. Las funciones conformables como CLOGSIG (ec. (9)), CTANSIG (Ec.
(10)), CSOFTPLUS (ec. (11)), CSWISH (ec. (12)) y CELU (ec. (13)) ofrecen ventajas
potenciales sobre sus homdlogas convencionales, especialmente en lo que respecta a
la adaptabilidad y el rendimiento en contextos especificos. Hay varios factores que

determinan los criterios de seleccion para su aplicacion.
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La Figura 4 ilustra el comportamiento de las funciones de transferencia conformables
cuando los parametros A y ¢ se eligen arbitrariamente. Las funciones de transferencia

convencionales se obtienen cuando A=1y ¢ =1.

La capa de salida representa la respuesta variable. La configuracion de esta capa
depende de la naturaleza del problema en cuestion. Supongamos que el problema es
una regresion, cuyo objetivo es predecir un valor continuo. En ese caso, la capa de salida
puede consistir en una sola neurona que emplea una funcion lineal o de identidad para
generar la prediccion constante. Por ultimo, la ecuacion (14) muestra la funcion objetivo

de la ANN con una capa oculta.
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Figura 4. Comportamiento de las funciones conformables
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Output = f, [z [Wo(o,n) (fh (Zi:l(wi(n,ﬂp Ok b1(n))>>

n=1

+ by,

(14)
f, es la funcion de transferencia aplicada a la capa de salida, W, son los pesos asociados
con la capa oculta, f;, es la funcion de transferencia aplicada a la capa oculta, W; son los
pesos asociados con la capa de entrada, P son las entradas de la ANN, b; y b, son los

sesgos de la capa oculta y de salida.

3.5. Validacion estadistica

La validacion estadistica constituye la etapa final y critica del modelado directo,
permitiendo cuantificar la capacidad de generalizacion de la red neuronal antes de
proceder a su inversion. Dado que las CANN operan con parametros conformables que
ajustan la curvatura de la funcion de activacion, es imperativo utilizar métricas que
evaluen el error desde distintas perspectivas: linealidad, magnitud absoluta y dispersion

relativa.

3.5.1.Coeficiente de Correlacion (R)

El coeficiente de correlacion de Pearson evalua la fuerza y la direccién de la relacion
lineal entre los valores reales de flujo de calor (q;) y las predicciones del modelo (q;preq )-
Su valor oscila entre -1 y 1, donde un valor cercano a la unidad indica una concordancia
casi perfecta. En esta tesis, el R es fundamental para verificar que la introduccion del
parametro conformable a no distorsione la linealidad esperada del fenémeno fisico en

rangos de operacion estables. Se calcula mediante la ecuacion:

2?:1(Qt,exp - Qt,exp)(CIt,pred - Qt,pred)

\/Z?=1(Qt,exp - Qt,exp)z Z?=1(Qt,pred - Qt,pred)z

R

(15)



3.5.2.Error Cuadratico Medio RMSE

El RMSE es la métrica de costo principal durante el entrenamiento con el algoritmo
Levenberg-Marquardt. Al elevar los errores al cuadrado, esta métrica penaliza de manera
mas severa las desviaciones grandes (outliers). Para el sistema RFH, un RMSE bajo es
indicativo de que el modelo es capaz de manejar los picos de flujo de calor sin generar
desviaciones peligrosas que podrian derivar en un sobrecalentamiento de la estructura

0 en un calculo erréneo del confort.

n
1 2
RMSE = EZ(qt,exp - Qt,pred)
i=1

(16)

3.5.3.Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

A diferencia del RMSE, el MAPE expresa el error en términos relativos (porcentaje), lo
que facilita su interpretacion para los ingenieros y disefiadores de sistemas térmicos.
Esta métrica es especialmente valiosa en esta investigacion porque permite comparar
la precision del modelo en diferentes escalas de flujo de calor (desde 8.1 hasta 193.9
W /m?) de manera equitativa, proporcionando una vision clara de la fiabilidad del

sistema en condiciones de baja y alta demanda energética.
n
1
MAPE = (HZ ) X 100
i=1

3.6. Estrategia de control con Redes Neuronales Artificiales Inversas

Qtexp — Qtpred

Qt,exp

(17)

(ANNi)

El desarrollo de modelos ANN representa un enfoque potente para optimizar diversos
aspectos, como el tiempo, el coste y el error, en la representacién de fenémenos
complejos utilizando variables operativas. Los modelos ANNi introducen un enfoque de

inversién innovador al transformar las variables objetivo en entradas del modelo. Esta



inversion permite al modelo recibir las variables objetivo y generar las variables
operativas necesarias para lograr ese resultado. Al aprovechar los modelos ANN, los
investigadores pueden mejorar su capacidad para manipular y controlar los sistemas de

manera eficiente para lograr los resultados especificos deseados [25,26,48-50].

Para lograr la aplicacion 6ptima de los modelos ANNiI, es esencial tener en cuenta los

siguientes puntos clave:

e Desarrollar una ecuacioén que represente fielmente el fendmeno subyacente.

e Identificar y mantener las variables especificas del contexto a lo largo del analisis.
e Elaborar una estrategia de inversion del modelo.

e Optimizar las variables de salida para mejorar el rendimiento y la precision.

e Simular el modelo mediante la generacion de escenarios.

Comenzamos formulando meticulosamente la ecuacion para delinear el fendmeno
cautivador. Esta ecuacion se obtiene incorporando la funcion de transferencia, los pesos
y los sesgos adquiridos durante el entrenamiento CANN en la funcidn objetivo (ec. (14)).
Esto establece una base sdlida para el modelo, lo que permite una representacion
precisa de la dinamica subyacente. A continuacién, es crucial identificar y mantener
constantes las variables especificas del contexto, que, aunque importantes, deben ser
mas generalizables. Esto simplifica el analisis sin comprometer la validez del enfoque.
Esta estrategia dirige los esfuerzos de optimizacion hacia factores operativos

manipulables que son criticos para la mejora del sistema.

El proceso de inversidbn comienza estableciendo la ecuacién del modelo en cero en
relacion con las variables operativas manipulables, un paso crucial para identificar los
puntos operativos 6ptimos. Este procedimiento permite una intervencion directa y eficaz
en estas variables, guiandolas hacia los objetivos de optimizacién deseados.
Posteriormente, estas y las variables objetivas se separan del modelo general y se
convierten en entradas en el nuevo modelo ANNi. Este enfoque fomenta una estructura
clara y organizada, agilizando las simulaciones y simplificando las tareas de

optimizacién.



Durante la fase de optimizacion, se emplean algoritmos genéticos (GA) y la optimizacién
por enjambre de particulas (PSO) debido a su notable capacidad para navegar por
espacios de busqueda complejos y converger en soluciones 6ptimas [51-56]. Los AG
simulan la evolucidn de los organismos vivos, en la que los individuos mas aptos dominan
sobre los menos aptos, asemejandose a los mecanismos de evolucion biolégica como la
seleccidn natural, el cruce y la mutacion [57]. La PSO se inspira en el comportamiento
colectivo de las aves o los pelicanos. Su objetivo es descubrir la solucidon 6ptima para un
problema ajustando continuamente las posiciones y velocidades de las particulas dentro

de una matriz [58].

La eleccion de GA y PSO sobre métodos deterministas (como el método de Newton o el
Descenso de Gradiente) para la inversion del modelo CANN se basa en el equilibrio entre
exploracién y explotacion. Debido a que la funcion objetivo resultante de la inversion
de una red conformable es altamente no convexa y puede presentar multiples minimos
locales, un método basado en el gradiente se estancaria prematuramente. Los
Algoritmos Genéticos, mediante sus operadores de mutacion, aseguran una
exploraciéon global del espacio de parametros del sistema RFH. Por otro lado, la
Optimizacion por Enjambre de Particulas (PSO) destaca en la explotacion de las
mejores soluciones encontradas por el grupo, acelerando la convergencia hacia los
valores 6ptimos de flujo masico y temperatura del fluido. Esta combinacion asegura que

el disefio funcional del control térmico sea no solo preciso, sino globalmente eficiente.

La inspiracion detras de los optimizadores bioinspirados les permite explorar a fondo los
espacios de soluciones, manteniendo la diversidad y evitando la convergencia prematura
hacia soluciones subdptimas. Esta capacidad de exploracion indiscriminada, su
versatilidad y su capacidad de ejecucion paralela los posicionan como herramientas
eficientes para optimizar los modelos ANNi. En ultima instancia, el rendimiento de los

optimizadores se yuxtapone con el fenédmeno que se examina.

El proceso de simulacion del modelo CANNi culmina en la generacion de escenarios,
una tarea que exige el cumplimiento de las practicas convencionales que deben estar en
consonancia con las normas y reglamentos aplicables. El cumplimiento de las normas

establecidas garantiza la credibilidad y la pertinencia de los escenarios generados



3.6.1.Consideraciones del escenario de prueba

El cumplimiento del estandar Passive House es fundamental para garantizar que el
modelo sea aplicable a la edificacion sustentable de vanguardia. La seleccion de climas
polar, frio y templado no es arbitraria; busca estresar el modelo CANNi ante condiciones
de disefio extremas. En el clima polar, el sistema debe demostrar su capacidad de carga
maxima, mientras que, en el templado, debe mostrar su precision ante fluctuaciones
rapidas entre el dia y la noche. Las ecuaciones de balance térmico (14 y 15) actian como
el 'vinculo de realidad' de la tesis: la Ec. (14) cuantifica la fuga de energia a través de la
envolvente (muros y ventanas), mientras que la Ec. (15) dicta cuanta energia debe
inyectar el sistema hidraulico para compensarla. Al resolver este balance mediante el
modelo inverso, la tesis pasa de una prediccion tedrica a una herramienta de ingenieria

de control dinamico en tiempo real.

1. Siguiendo las normas establecidas por Passive House [58], se seleccionaron tres
ciudades para representar diferentes condiciones climaticas: polar, fria vy
templada. Basandose en estas clasificaciones, se establecieron los valores
estandar de transmitancia térmica (U) para cada zona. Utilizando la herramienta
POWER de la NASA [60], se determiné el dia mas frio de 2021 en cada ciudad,
organizando los datos en la Tabla 3.

Se recopilaron datos de temperatura por hora de cada ciudad para analizar la
respuesta del sistema de control a fluctuaciones significativas de temperatura.
Esta metodologia nos permite evaluar la eficiencia del sistema en diversas
condiciones climaticas y optimizar su rendimiento para mejorar la eficiencia
energética y el confort.

Las dimensiones consideradas para la habitacion son las siguientes:

Anchura: cuatro metros.

Longitud: cinco metros.

Altura: dos metros y medio.

2

Durante las pruebas, se identificaron variables especificas relacionadas con los

materiales utilizados en el sistema de calefaccién radiante:

o _ kg
a. Flujo Maswo(mf) = 0.0323 .



2
b. Resistencia al calor (R) = O.241m7K

Adicionalmente, se establecieron constantes para asegurar condiciones de
muestra optimas:

c. Temperatura de confort térmico(Tcomf) =20°9C

d. Area total de las paredes del cuarto = 85m?

e. Area total de la instalacién del sistema = 20m?

Calor total generado por personas y

dispositivos electronicos ) = 300W

f. Ganancias de calor (

7. Utilizando las variables y constantes definidas, se utilizaron ecuaciones basicas
de balance térmico:

a. Transferencia de calor a través de la envolvente del edificio:
Q =Ux (At _Arf) * (Tcomf _T_hr)
(18)

Q = Calor transferido promedio (W)

m2K>

A, = Area total de las paredes que transfieren calor(m?)

U = Coeficiente de transferencia termica total (

A5 = Area total de la instalacion del sistema(m?)
Tecoms = Temperatura de confort térmico(K)

Ty = Temperaturaregistradaporhora(K)

b. Flujo de calor a través de la instalacion del sistema:

Q - anin
WA,
rf

(19)

w
q: = Tasa de flujo de calor del sistema (W)

Q = Calor transferido(W)

Qgain = Gananciasdecalor(W)



Utilizando las ecuaciones (18) y (19), se calcul6é la tasa de transferencia de calor
requerida por el sistema RFH para mantener la habitacion a la temperatura de confort

establecida de 20 -C. Posteriormente, aprovechando el flujo de calor (my), la resistencia

térmica (R;) y la tasa de flujo de calor (q,) identificados previamente, se llevo a cabo una
optimizacién utilizando la ecuacion del modelo de red neuronal artificial con mejor
rendimiento. Esta optimizacion tenia como objetivo determinar los valores éptimos para
la temperatura de funcionamiento (7,,) y la temperatura media del fluido (T,,), con el fin

de garantizar la maxima eficiencia y el confort térmico dentro de la habitacion.

La temperatura de funcionamiento es una medida importante que refleja la percepcion
térmica de una persona en un espacio determinado. Por este motivo, se eligi6 como
parametro para analizar la precision del modelo en términos de deteccion térmica real
dentro del edificio. Para realizar este analisis, se calculd la media del vector de
temperaturas operativas obtenidas y se analizé para ver si los valores resultantes,
obtenidos mediante algoritmos de optimizacion, reflejan con precision la realidad térmica
experimentada por los ocupantes del edificio. Este enfoque garantiza que el sistema de
calefaccién radiante no solo cumpla los requisitos técnicos, sino que también proporcione

el confort térmico deseado.

Se calculé la temperatura superficial para evaluar la eficacia del modelo en cuanto al
confort térmico en la superficie del sistema de calefaccion por suelo radiante (RFH). Este
analisis se realizo utilizando la ecuacién (20) [17], que facilita una estimacion precisa de
la temperatura superficial y su influencia en el confort de los ocupantes. Esta metodologia
garantiza que la superficie del RFH funcione dentro de los parametros éptimos para el
bienestar del usuario, proporcionando una perspectiva completa de la capacidad del

sistema para mantener un ambiente confortable.

Twau — T,
q: = WaR Op_)Twall :CIt*Rs-l'Top
s

(20)

w
q: = Tasa de flujo de calor del sistema (W)



, _ m?K
R = Resistencia al calor W

Twau = Temperatura de la pared(K)

T,p = Temperatura operativa (K)

Tabla 3. Valores para cada escenario

Ciudad Tipo de clima Transmitancia Dia seleccionado

térmica U (mva)

Munich, Alemania Templado frio 0.35 13 de febrero de 2021
Vancouver, Canada Frio 0.30 21 de diciembre de 2021
Murmansk, Rusia Polar 0.25 11 de enero de 2021

4.Resultados y discusion.

En esta seccidn se presentan y analizan los resultados de los experimentos realizados
con diferentes arquitecturas de ANN para modelar el problema. Para el modelado de la
ANN se utilizé el software MATLAB® version 2021b, concretamente la caja de
herramientas de optimizacién integrada en el software. En el proceso de desarrollo del
modelo se llevaron a cabo varios pasos cruciales, siendo uno de los mas importantes el
preprocesamiento de los datos. La arquitectura fundamental de la ANN comprendia

cuatro neuronas en la capa de entrada (representadas por m¢, R, Tym, Top) Y UN@ en la

capa de salida (q;), y el numero de neuronas en la capa oculta se determiné mediante

ajustes empiricos durante el proceso de desarrollo del modelo.

El conjunto inicial de modelos exploro el impacto de variar el numero de neuronas en la
capa oculta de 1 a 5. Estos modelos emplearon funciones de transferencia
convencionales como LOGSIG, TANSIG, SOFTPLUS, SWISH y ELU. El limite maximo



de cinco neuronas en la capa oculta se seleccion6 basandose en investigaciones previas

en el campo [17].

El segundo grupo de modelos se centré en funciones de transferencia conformables
(CLOGSIG, CTANSIG, CSOFTPLUS, CSWISH, CELU), con un numero de neuronas en
la capa oculta que oscilaba entre 1 y 5. El objetivo de esta investigacion era evaluar el
rendimiento de estas funciones de transferencia mas recientes a la hora de abordar el

problema de modelizacion.

Se realizaron diez mil simulaciones para cada uno de los 50 modelos generados. El
entrenamiento de los modelos ANN utilizé el algoritmo de optimizacion Levenberg-
Marquardt. Se aplico un filtro inicial utilizando una prueba de pendiente-intercepcion con
un nivel de confianza del 99 %. Este filtro identific6 los modelos con métricas de
rendimiento robustas (R, RMSE, MAPE) y aquellos que representaban con precision las
relaciones lineales entre las variables. De los 50 modelos creados, 44 superaron con
éxito la prueba de pendiente-intercepcion, 19 de ellos utilizando funciones de
transferencia tradicionales y 25 utilizando funciones de transferencia conformables. Las
tablas 4 y 5 muestran los resultados obtenidos de los modelos clasicos y conformables,
respectivamente. Estas tablas incluyen las métricas
Bsuperior Y Bmserior» QUE representan los enfoques superior e inferior de la interseccion, y
Msyperior Y Mimgerior» qU€ iNdican los enfoques de pendiente superior e inferior. Las figuras
5, 6 y 7 proporcionan informacion sobre el rendimiento de cada modelo en términos de

las métricas evaluadas, a saber, R, MAPE y RMSE.

Tabla 4 Resultados de los modelos clasicos.

Intercepto (I + 0) Pendiente (S £ 1)

Funcion  Arquitectura R MAPE RMSE
bSuperior bInferior mSuperior mlnferior

TANSIG
4:1:1 0.93067 20.22276 0.07197 0.08578 0.00418 0.96482 0.74704

TANSIG
4:2:1 0.99060 8.08018 0.02697 0.02527 -0.00725 1.01461 0.92782

TANSIG
4:3:1 0.99606 5.34176 0.01744 0.01325 -0.00819 1.02193 0.96471



TANSIG

TANSIG

LOGSIG

LOGSIG

LOGSIG

LOGSIG

LOGSIG

SOFTPLUS

SOFTPLUS

SOFTPLUS

SOFTPLUS

SOFTPLUS

SWISH

SWISH

SWISH

SWISH

SWISH

ELU

ELU

ELU

ELU

ELU

4:4:1

4:5:1

4:1:1

4:2:1

4:3:1

4:4:1

4:5:1

4:1:1

4:2:1

4:3:1

4:4:1

4:5:1

4:1:1

4:2:1

4:3:1

4:4:1

4:5:1

4:1:1

4:2:1

4:3:1

4:4:1

4:5:1

0.99872

0.99674

0.93051

0.99039

0.99738

0.99928

0.99908

0.92945

0.98896

0.99732

0.99852

0.99893

0.93571

0.98729

0.99699

0.99890

0.99950

0.94364

0.99626

0.99778

0.99764

0.99795

2.24290

4.23825

20.30231

7.92894

3.50351

1.67172

2.03641

19.82693

6.17565

4.10409

1.94753

2.32957

19.75337

9.26987

3.568373

2.73726

1.27538

18.48479

4.56331

3.35102

3.69789

3.33417

0.01008

0.01668

0.07271

0.02719

0.01458

0.00760

0.00850

0.07265

0.02938

0.01445

0.01082

0.00915

0.06948

0.03158

0.01551

0.00929

0.00631

0.06517

0.01700

0.01317

0.01366

0.01278

0.01009

0.01987

0.09223

0.02343

0.01630

0.00800

0.00568

0.08621

0.02984

0.01164

0.01043

0.00504

0.08264

0.02586

0.01550

0.00831

0.00364

0.07853

0.01243

0.01102

0.01332

0.00961

-0.00207

0.00059

0.01379

-0.00970

-0.00099

-0.00111

-0.00475

0.00443

-0.00501

-0.00607

-0.00263

-0.00621

0.00416

-0.01279

-0.00297

-0.00302

-0.00398

0.00411

-0.00842

-0.00498

-0.00321

-0.00595

1.00695

1.00855

0.92644

1.02280

1.00618

1.00472

1.01510

0.95869

1.00560

1.01915

1.00651

1.01470

0.96315

1.04167

1.00407

1.00960

1.00713

0.97440

1.01923

1.01016

1.01173

1.02131

0.97448

0.95709

0.71709

0.93436

0.96003

0.98041

0.98726

0.74041

0.91259

0.97187

0.97164

0.98468

0.75367

0.93850

0.95478

0.97935

0.98680

0.77574

0.96359

0.96745

0.96763

0.97978




Tabla 5. Resultados de los modelos conformables

Intercepto (I + 0)

Pendiente (S + 1)

Funcién Arquitectura R MAPE RMSE
bSuperior blnferior mSuperior mlnferior
CTANSIG 4:1:1 0.9459 15.94178 0.06383 0.06625 -0.00914 1.00733 0.80610
CTANSIG 4:2:1 0.9973 3.50128 0.01445 0.01174 -0.00596 1.01571 0.96845
CTANSIG
4:3:1 0.9992 2.10998 0.00780 0.00568 -0.00370 1.00592 0.98086
CTANSIG 4:4:1 0.9991 244344 0.00837 0.00672 -0.00355 1.00985 0.98244
CTANSIG 4:5:1 0.9995 1.85441 0.00622 0.00370 -0.00378 1.00633 0.98637
CLOGSIG 4:1:1 0.9459 15.90834 0.06383 0.06668 -0.00850 1.00440 0.80372
CLOGSIG
4:2:1 0.9973 3.50179 0.01445 0.01174 -0.00597 1.01572 0.96846
CLOGSIG 4:3:1 0.9989 1.47395 0.00927 0.00943 -0.00165 1.00315 0.97358
CLOGSIG 4:4:1 0.9993 1.94817 0.00748 0.00362 -0.00544 1.01073 0.98654
CLOGSIG 4:5:1 0.9996 1.10455 0.00547 0.00564 -0.00087 1.00137 0.98399
CSOFTPLUS 4:1:1 0.9473 17.38426 0.06298 0.07213 -0.00080 0.98704 0.79239
CSOFTPLUS 4:2:1 0.9967 4.35567 0.01586 0.01344 -0.00595 1.01874 0.96697
CSOFTPLUS 4:3:1 0.9992 1.60950 0.00794 0.00734 -0.00219 1.00358 0.97814
CSOFTPLUS 4:4:1 0.9993 1.89783 0.00743 0.00446 -0.00463 1.00977 0.98553
CSOFTPLUS 4:5:1 0.9994 1.53243 0.00630 0.00535 -0.00236 1.00684 0.98627
CSWISH 4:1:1 0.9476 17.08337 0.06300 0.06250 -0.01288 1.02273 0.82155
CSWISH 4:2:1 0.9944 425775 0.02085 0.01711 -0.00792 1.01191 0.94510
CSWISH 4:3:1 0.9985 2.06907 0.01092 0.00669 -0.00642 1.01056 0.97557
CSWISH 4:4:1 0.9995 1.44287 0.00561 0.00420 -0.00269 1.00675 0.98835
CSWISH 4:5:1 0.9995 1.02773 0.00574 0.00577 -0.00114 1.00285 0.98442
CELU 4:1:1 0.9507 15.82668 0.06098 0.06767 -0.00401 1.00252 0.81118



CELU

CELU

CELU

CELU

4:2:1

4:3:1

4:4:1

4:5:1

0.9959

0.9980

0.9980

0.9980

6.33137

2.66372

3.25638

3.27397

0.01761 0.01358

0.01243 0.01035

0.01232 0.00941

0.01243 0.01269

-0.00803

-0.00476

-0.00565

-0.00220

1.02012 0.96243

1.00985 0.96950

1.01935 0.97916

1.00536 0.96559
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Figura 5. Rendimiento R de los modelos con diferente nimero de neuronas en la capa oculta
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Figura 6. Rendimiento MAPE de los modelos

Se analizé el rendimiento de los modelos ANN en relacién con las caracteristicas
térmicas del sistema RFH. Los modelos conformables demostraron una capacidad
superior para predecir el rendimiento del RFH, lo que se refleja en la capacidad de estos
modelos para ajustar con precision los parametros operativos necesarios para mantener
una temperatura agradable. CLOGSIG 4:5:1 y CSWISH 4:5:1 superan constantemente

a otros modelos, independientemente del numero de neuronas.



RMSE

Teniendo en cuenta el numero de neuronas en la seleccidon del modelo, CTANSIG 4:3:1
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Figura 7. Rendimiento RMSE de los modelos

se perfila como la opcién mas equilibrada.

Este modelo cumple los criterios de alta correlacién y precisién de prediccion y ofrece
ventajas de eficiencia computacional gracias a su estructura simplificada. La reduccién
del numero de neuronas disminuye los recursos computacionales necesarios para el

entrenamiento y la inferencia, asi como el riesgo de sobreajuste, lo que conduce a una

generalizacion mas robusta de los nuevos datos.



Partiendo de nuestro mejor modelo, derivamos una ecuacidn que describe su
comportamiento sustituyendo la funcion de transferencia, los pesos y los sesgos
obtenidos durante el entrenamiento CANN en la funcién objetivo Ec. (14). A continuacion,
la simplificamos mediante factorizacion algebraica para proporcionar una representacion
mas concisa, como se muestra en la Ec. (21). La Figura 8 ilustra la eficacia de la
capacidad predictiva del modelo resultante, destacando cémo puede predecir con

precision las condiciones 6ptimas de funcionamiento del sistema RFH.

0.9 , : ] 1 | | 5
£
0.8 :
074 y = 0.9940x + (0.0093) .
R =0.99924 /X
MAPE = 3.0265 A
RMSE = 0.0136
0.6 X ]
A
A
o £ 05L A -
) [} Zx
A 1 _ ; 1 )
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9

qup

Figura 8. Regresion obtenida del modelo CTANSIG 4:3:1
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<1 n e2.8626*((—2)*(—0.0302*mf—1.124-4*RS+0.6397*Tm—0.3449*Top+0.3215)) )

0.1636
(21)
Dada la variabilidad de m; y R, en diferentes emplazamientos, se decidio mantenerlos
constantes. Por lo tanto, el modelo CINN queda en funcion de Ty, y T,,, cOmo se

muestra en la Ec. (22). Posteriormente, estas variables, junto con q;, se separan del
modelo general y se convierten en entradas del nuevo modelo CINN. La reconfiguracion
del modelo condujo a una simplificacién significativa del proceso de optimizacion,
permitiendo la aplicacién directa del GA para determinar los valores éptimos de T,,,, ¥

T,p.
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Figura 9. Proceso CANNi

La Figura 9 ilustra el diagrama conceptual del CANNi, haciendo hincapié en la interaccion
entre las variables de entrada (T,,,,, T,, ¥ q:) Y €l proceso de optimizacion facilitado por
GA y PSO, lo que conduce a la prediccion de las condiciones operativas optimas. Este
diagrama no solo delinea el marco interno del modelo CANNi, sino que también aclara el
enfoque empleado para optimizar las variables clave dentro de las restricciones
definidas. Muestra como estas optimizaciones pueden mejorar significativamente el

rendimiento térmico del sistema RFH en diversos escenarios climaticos.

CANNi se simuld creando escenarios que reflejan la implementacion tipica de RFH en
diversas zonas climaticas. Las consideraciones para el desarrollo de escenarios se

explicaron en la seccién de metodologia.

La Figura 10, Figura 11 y Figura 12 presentan graficos importantes para Munich,
Vancouver y Murmansk. El grafico «a» ilustra la temperatura real registrada en el dia mas
frio en estas ciudades, mientras que el grafico «b» indica la cantidad necesaria para
mantener una temperatura agradable de 20 -C. Este analisis constituye la base para
comprender el uso de la energia en climas frios, lo cual es esencial para evaluar la
eficacia de las técnicas de optimizacién. Este conocimiento nos permite discernir la
energia necesaria para mantener unas condiciones interiores confortables y como estas

demandas fluctian en respuesta a condiciones exteriores extremas.
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Figura 10.Calor total vs Temperatura en Munich

La carga maxima de calefaccion requerida para cada ciudad, indicada por el valor
maximo de q;, corresponde a la temperatura exterior mas baja registrada durante el afio.
La tabla 6 compara los valores tipicos de carga de calefaccion para cada tipo de clima,

segun la ASHRAE [61], con los obtenidos en este estudio.
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Figura 11. Calor total vs Temperatura en Vancouver
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Figura 12. Calor total vs Temperatura en Murmansk

La carga maxima de calefaccién esta sujeta a varios factores interrelacionados, que no
se exploran exhaustivamente en este analisis. Por lo general, las cargas maximas de
calefaccién se observan entre las 5 y las 6 de la mahana, coincidiendo con las
temperaturas exteriores mas bajas. Sin embargo, en nuestro estudio, el momento en que
se produce la carga maxima de calefaccion puede desviarse de esta norma. Esta
desviacion se debe a que nuestro analisis se centra en como el sistema de calefaccién
por suelo radiante (RFH) responde a los datos de temperatura optimizados
proporcionados por la herramienta POWER, en lugar de adherirse a las tendencias

horarias tipicas de descenso de las temperaturas exteriores.

La Figura 13, Figura 14 y Figura 15 presentan datos sobre el rendimiento de GAy PSO
al ajustar T,,,, Aunque las temperaturas del fluido pueden parecer algo bajas, esto
contrasta con las Figura 16 , Figura 17 y Figura 18 que muestran que los ajustes de la
temperatura de funcionamiento se acercan al valor propuesto de 20 -C, considerado
como la temperatura de confort térmico, y la temperatura de la pared T,,,;; se alcanza
con los valores T,,,,. En el escenario de Munich (véase la Figura 16), GA mantiene de

forma constante una temperatura de funcionamiento mas cercana al objetivo de confort



de 20 -C (21,5 -C) que PSO (19,9 -C). Ademas, la temperatura de la superficie de la

pared T,,,; se mantiene dentro del rango confortable de 20 -C a 30 -C.

Esta observacion sugiere que GA destaca en el ajuste fino de las condiciones para lograr
un entorno térmico 6ptimo. De manera similar, en el escenario de Vancouver (véase la
Figura 17), el GA mantiene una temperatura de funcionamiento media ligeramente
superior (21,4 -C) a la del PSO (19,9 -C), manteniendo el Twall en el mismo rango de
temperatura de confort deseado, lo que indica que el GA es mas fiable a la hora de
garantizar el confort térmico, especialmente en climas mas calidos. En el escenario de
Murmansk (véase la Figura 18), GA alcanza una temperatura media de funcionamiento
notablemente mas alta (21,7 -C) que PSO (20 -C), lo que demuestra su capacidad para

adaptarse y responder de manera eficiente a condiciones climaticas mas severas.
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La Figura 19, Figura 20 y Figura 21 comparan directamente los errores asociados con la

tarea de cada optimizador de ajustar los parametros necesarios para alcanzar el confort

térmico. En el escenario de Munich (véase la Figura 19), el GA muestra de forma

constante errores mas bajos a lo largo del dia que el PSO, lo que implica una mayor

precision en los ajustes de los parametros para mantener el confort térmico. De manera

similar, en el escenario de Vancouver (véase la Figura 20), se observan patrones de error

similares a los observados en Munich. El GA muestra sistematicamente errores mas

bajos, lo que subraya su mayor eficiencia y fiabilidad en el ajuste de las condiciones de

confort térmico. A pesar de las gélidas condiciones climaticas de Murmansk (véase la

Figura 21), el GA mantiene una tasa de error mas baja que el PSO, lo que demuestra su

resistencia y capacidad para realizar ajustes precisos incluso en entornos exigentes.
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Las figuras 10 a 21 ilustran la superioridad constante del GA sobre el PSO en diferentes
contextos climaticos. EI GA mantiene constantemente temperaturas operativas mas
cercanas o superiores al umbral deseado y presenta menos errores en su ejecucion, lo
que se traduce en una mayor precision y eficiencia. Estos hallazgos subrayan la
importancia de seleccionar el optimizador adecuado para las aplicaciones de
transferencia de calor y confort térmico en edificios, especialmente cuando se abordan

variaciones climaticas sustanciales.

5.Conclusiones

El estudio muestra la eficacia de los modelos conformables al destacar su notable
capacidad para establecer correlaciones y reducir errores. Estos atributos subrayan la
soélida capacidad de los modelos para abordar las complejidades del confort térmico. La
identificacion de CTANSIG 4:3:1 como el modelo éptimo subraya un equilibrio armonioso
entre precision y eficiencia computacional, lo que pone de relieve su utilidad pragmatica

en la modelizacién de entornos con temperatura controlada. En este contexto, la



integracion de algoritmos de optimizacion (como GA 'y PSO) en el marco de CANNi se
ha convertido en una potente estrategia para identificar las condiciones térmicas 6ptimas.
Este enfoque facilita una exploracion exhaustiva dentro del espacio de soluciones, lo que
pone de manifiesto la adaptabilidad y capacidad de respuesta de estas herramientas a
los parametros de entrada en constante evolucién. La fusion de los modelos CANNi con
técnicas de optimizacion avanzadas representa una via innovadora para mejorar el

disefio y el rendimiento de RFH.

La adaptabilidad y solidez del modelo quedan patentes en su simulacion en diversas
zonas climaticas, incluidas las regiones polares, frias y de temperaturas bajas. El ajuste
del modelo para adaptarse a condiciones extremas en lugares como Murmansk,
Vancouver y Munich subraya su eficacia a la hora de ofrecer soluciones térmicas éptimas
en diferentes contextos climaticos. Esta versatilidad pone de relieve la utilidad pragmatica

del modelo para optimizar la RFH y mejorar el confort térmico.

Este estudio representa un avance sustancial en ingenieria térmica y construccion
sostenible al ofrecer una metodologia y herramientas para el disefio y la optimizacion
eficientes de RFH. La integracion de CANNi con técnicas de optimizacion aborda de

manera eficaz los retos contemporaneos en la regulacion del confort térmico.
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