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RESUMEN

El estudio propone un modelo multiclasificador basado en algoritmos de machine learning con
validacion cruzada para predecir la carga de enfriamiento y calor en edificios residenciales en términos
del coeficiente de determinacion: R% Con respecto al método se tiene que el conjunto de datos analizado
es un dataset de Kaggle, el cual estd compuesto de 768 registros, el mismo que consta de 8 variables de
entrada y 2 variables de salida. El modelo incluye varias etapas de procesamiento y evaluacion y se
comparan diferentes técnicas propuestas para predecir la carga de enfriamiento y calor utilizando
conjuntos de algoritmos considerando la evaluacion del desempefio. Los mejores resultados se
obtuvieron con el modelo multiclasificador 1 (Random forest regressor, Linear regresion, XGBoost y
K-nearest Neighboors) para la “Carga de calefaccion” (R? = 99.75) y con XGBoost para la “carga de
enfriamiento” (R?=99.05). Adicionalmente, se realizaron procesos de preprocesamiento de datos, como
la normalizacion de variables, la deteccion y manejo de valores atipicos, y la division del conjunto de
datos en subconjuntos de entrenamiento y prueba. La validacion cruzada se aplico para garantizar la
robustez de los modelos y evitar el sobreajuste. La implementacion de realizo en Python utilizando
bibliotecas como Scikit-learn, XGBoost y Pandas. En enfoque demuestra que el uso combinado de
multiples algoritmos mejora la precision en la prediccion de variables térmicas, siendo una herramienta

prometedora para la eficiencia energética en el disefio de edificios residenciales.
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Multiclassifier Model for Predicting Cooling and Heating Loads in
Residential Buildings

ABSTRACT

The study proposes a multi-classifier model based on machine learning algorithms with cross-validation
to predict the cooling and heating load in residential buildings in terms of the coefficient of
determination: R2. Regarding the method, the analyzed dataset is a Kaggle dataset, which is composed
of 768 records, consisting of 8 input variables and 2 output variables. The model includes several stages
of processing and evaluation and different proposed techniques are compared to predict the cooling and
heating load using sets of algorithms considering the performance evaluation. The best results were
obtained with multi-classifier model 1 (Random Forest regressor, Linear regression, XGBoost and K-
nearest Neighbors) for the “Heating load” (R* = 99.75) and with XGBoost for the “cooling load” (R? =
99.05). Additionally, data preprocessing processes were performed, such as variable normalization,
outlier detection and handling, and splitting the dataset into training and testing subsets. Cross-
validation was applied to ensure the robustness of the models and avoid overfitting. The implementation
was carried out in Python using libraries such as Scikit-learn, XGBoost, and Pandas. The approach
demonstrates that the combined use of multiple algorithms improves the accuracy in predicting thermal

variables, making it a promising tool for energy efficiency in residential building design.
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INTRODUCCION

Obras recientes

Roy et al. (2020) propusieron una técnica de machine learning para predecir la carga térmica en
edificios residenciales usando datos de 768 muestras con 8 atributos. Utilizando R y Matlab, evaluaron
algoritmos como Gaussian Process Regression (GPR), Gradient Boosting Machine (GBM) y Minimax
Likelihood Machine Regression (MPMR), obteniendo un R? de 99%, lo que confirma la eficacia del
machine learning en la optimizacion energética de edificios inteligentes.

Guo et al. (2023) propusieron combinar algoritmos de optimizacion hiperparamétrica con LightGBM
para mejorar la prediccion de cargas térmicas en edificios. Usando un dataset de 768 registros,
construyeron cuatro modelos hibridos, destacando TPE-LightGBM por su alta precision (R* de 99.81%
en calefaccion y 99.24% en refrigeracion). Concluyeron que su enfoque es eficaz para evaluar la
eficiencia energética en etapas tempranas del disefio de edificaciones.

Zhou et al. (2021) analizaron 15 algoritmos de machine learning para predecir la carga de calefaccion
en edificios, utilizando datos con 8 atributos y validacion cruzada. GPR y Multivariate Adaptive
Regression Splines (MARS) obtuvieron el mejor desempefio con un R? de 95.6%, concluyendo que
estos modelos son precisos y eficaces para estimar la demanda energética.

Moayedi et al. (2019) estudiaron la prediccion de la carga de calefaccion en edificios eficientes usando
algoritmos de machine learning como ElasticNet y Random Forest. Con un dataset de 768 edificaciones,
Random Forest destaco con un R? de 99.89%, concluyendo que es una herramienta eficaz para estimar
la demanda térmica en construcciones energéticamente eficientes.

Moradzadeh et al. (2020) propusieron una metodologia para predecir las cargas de calefaccion y
refrigeracion en edificios utilizando Multilayer perceptron (MLP) y Support vector regression (SVR),
con un dataset de 768 muestras. SVR obtuvo el mejor R? (99.79%) para calefaccion y 98.78% para

refrigeracion, concluyendo que ambos enfoques son eficaces para optimizar el consumo energético en

edificaciones.




Algoritmos utilizados

Decision Tree

Es un algoritmo de machine learning disefiado para la toma de decisiones, el cual esta compuesto por
un nodo principal, diversos nodos internos y multiples nodos terminales o de hoja, en donde los nodos
de hoja indican los resultados de las decisiones, mientras que los demas nodos representan las pruebas
basadas en las caracteristicas, cuyo proposito es crear un arbol capaz de hacer predicciones precisas
sobre datos no observadas (Zhou, 2021).

ElasticNet

Es un algoritmo robusto de machine learning que mezcla las caracteristicas de Ridge y Lasso,
incorporando la funcion estandar de pérdida de minimos cuadrados, empleado en problemas tipicos en
conjuntos de datos de alta dimensionalidad, sobreajuste y multicolinealidad. (Mahdi et al., 2021)
K-Nearest Neighboors (KNN)

Es un método de machine learning no paramétrico que a diferencia de otros algoritmos que descartan
los datos de entrenamiento después de construir el modelo, KNN conserva en memoria todas las
instancias de entrenamiento, es asi que cuando se presenta un nuevo ejemplo x que no ha sido visto
previamente, el algoritmo identifica los k ejemplos de entrenamiento mas cercanos a x y determina la
etiqueta mayoritaria (en el caso de clasificacion) o calcula la etiqueta media (en caso de regresion)
(Burkov, 2019).

Lasso

Es un algoritmo de regresion regularizado basado en la minimizacion de la norma L1 aplicada a la
regresion lineal, en donde no existe una solucion directa para Lasso, por lo que se requieren enfoques
numéricos iterativos, como el descenso de gradiente, para resolverlo, como también técnicas de
subgradiente, por lo que, Lasso es ttil tanto para la seleccion de variables como para la estimacion con
penalizacion. (Jiang, 2021)

Random Forest

Es un modelo formado por un grupo de arboles construidos de manera recursiva. El término “Random”

sefiala que cada arbol emplea una muestra aleatoria de los datos originales para el entrenamiento, a la




vez, en cada nodo de los arboles generados, se considera solo un subconjunto aleatorio de las
caracteristicas de entrada para efectuar las divisiones (Trappenberg, 2020)

Regresion Lineal

Representa un modelo tradicional de naturaleza lineal, también denominado ajuste polinémico y
constituye uno de los enfoques lineales mas basicos en machine learning, considerando un problema de
regresion lineal, donde los datos de entrenamiento consisten en p ejemplos, cuya entrada tiene n
dimensiones, representadas como (xi, i=1...p) y donde xi € Rn. Por otro lado, la salida es
unidimensional y se expresa como (yi, i=1...p) con yi € R. (Joshi, 2020)

Ridge

Ridge-Regressor es un método de machine learning que se emplea principalmente cuando las variables
independientes muestran una alta correlacion entre si. A diferencia de la regresion Lasso, este enfoque
mantiene todos los coeficientes en el modelo. (Thevaraja et al., 2019)

XGBoost

XGBoost Regressor es una agrupacion de arboles de decisiones en el que el modelo realiza una
expansion aditiva de la funcion objetivo. Esto se consigue al minimizar una funcioén de pérdida para
regular la complejidad de los arboles. (Bentéjac et al., 2021)

Métrica utilizada

R? SCORE. Es una métrica que se refiere a la varianza de los valores predichos, dividida entre la suma
de la varianza de las predicciones y la varianza esperada de los errores (Gelman et al., 2019). Esta

métrica se expresa matematicamente de la siguiente manera:
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MATERIALES Y METODOS

Aqui detallamos la metodologia utilizada para la construccion del modelo multiclasificador (Figura 1),
comprendiendo las siguientes etapas: Conjunto de datos, Limpieza, preprocesamiento, division,

algoritmos, comparacion de predicciones, obtencion de resultados, evaluacion de la métrica, seleccion

del mejor modelo y despliegue del modelo seleccionado.




Figura 1: Modelo multiclasificador
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Conjunto de datos

Para la seleccion de los datos se recurrio a la base de datos de Kaggle de donde se obtuvo el dataset
energy-efficiency-data-set. Este dataset comprende 768 registros de edificios residenciales con 10
atributos (8 variables predictoras y 2 variables predichas) descritos en la Tabla 1 y Figura 2.

Tabla 1: Variables del conjunto de datos sobre calefaccion y enfriamiento

Variable  Descripcion Rol.de fa
variable
X1 Compacidad o estanqueidad relativa de las medidas correspondientes. Entrada
X2 Cantidad de espacio que abarca la superficie externa Entrada
X3 Area de un edificio calculada multiplicando la altura del edificio, medida a partir del ~ Entrada
suelo hasta la linea del alero del techo por el ancho del edificio
X4 Parte de un lote o parcela cubierta por la estructura del techo de todos los edificios, Entrada
excluyendo los aleros y los voladizos, pero incluyendo los porches, patios y garajes
cubiertos.
X5 Distancia vertical desde el suelo hasta el punto mas elevado de la habitacion. Entrada
X6 Ubicacion en el entorno con referencia al tiempo, lugar y personas. Entrada
X7 Area de la superficie interior de todas las ventanas acristaladas, incluida el 4rea de la  Entrada
hoja, el bordillo u otros elementos estructurales, que encierran el espacio
acondicionado.
X8 Sistemas que utilizan cristal y otros materiales para cubrir espacios. Entrada
Y1 Cantidad de energia térmica que seria necesario agregar a un espacio para mantener la  Salida

temperatura en un rango aceptable.
Y2 Cantidad de energia térmica que seria necesario extraer de un espacio (enfriamiento) Salida
para mantener la temperatura en un rango aceptable.




Figura 2: Diagrama de frecuencias de las variables en el conjunto de datos
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Respecto a la correlacion de las variables, en la Figura 3 se observa una alta relacion de las
variables predictoras X1 - X8 con respecto a las variables predichas Y1y Y2.

Figura 3: Matriz de correlacion
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Limpieza

La revision de la informacion se llevd a cabo mediante comandos en Python, lo que permitid
confirmar que no existen datos faltantes, como se muestra en la Figura 4. Ademas, no fue
necesario aplicar transformaciones, ya que los valores presentes en las caracteristicas son

adecuados para llevar a cabo los experimentos con los algoritmos propuestos.




Figura 4: Escaneo de datos faltantes
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Preprocesamiento

Se evaluaron los datos del conjunto para identificar la necesidad de posibles transformaciones y adecuar
su representacion a un formato Optimo para tareas de mineria de datos. Sin embargo, en este caso
particular, los datos ya se encontraban en condiciones apropiadas, por lo que no fue necesario realizar
ajustes adicionales

Division de los datos

Se realiz6 una particion del conjunto de datos, asignando el 80% para el entrenamiento y el 20% restante
para la prueba. Esta estrategia tuvo como finalidad evitar que el modelo se limite a memorizar los
patrones del conjunto de entrenamiento, lo que podria causar sobreajuste (overfitting), y, en cambio,
favorecer su capacidad de generalizacion al realizar predicciones precisas sobre datos no vistos
previamente.

Validacion cruzada

Durante el entrenamiento del modelo, se aplico un esquema de validacion cruzada con diez repeticiones,
con el fin de obtener una evaluacion mas robusta y generalizable del rendimiento.

Algoritmos

La Figura 5 presenta los distintos parametros asignados a los algoritmos durante su calibracion, con el

objetivo de identificar la configuracion optima para cada uno de ellos y en la Figura 6 se presenta la

definicion base para el modelo multiclasificador.




Figura 5: Parametrizacion de los algoritmos
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Figura 6: Definicion base para el modelo multiclasificador

A) Modelo

iclasi 1

# definiendo el modelo bose

levele « 1list()

leveld.append(('rl®, LinearRegression(copy X=True, fit_intercept=True, n_jobs=1, positivesFalse)))

levele nd( (KN’ , 2 g (alg ‘ball_tree’, leaf_size-19, metric-'manhattan’, n_neighbors=3, p=1, weights='unifors')))
levelo nd(("rf", g (max_depth«10, max_features«"log2’, min_samples_leafed, min_samples_splitss)))

level®.append(( xgboost’, XGBRegressor(gasma=, learning rate-9.3, max_depth=3, n_estimators=300)))

levell = DecisionTreeRegressor(max_depth=10, max_leaf_nodes-None, min_samples_leaf~1, min_samples_splite2)
# define the stocking ensemble
model_Y2 - StackingRegressor(estimators~level®, final_estimator~levell)

B) Modelo multiclasificador 2
# definiendo el modelo base
levele » 1ist()
level®.append(('rd’, Ridge(alpha« 8.1, copy X~ True, fit_intercept- True, max_iter- Nome, solver- ‘svd')))
level®.append((*lesso’, Lasso(alphs= 8.1, copy X= True, fit_intercepte True, max_iter= 1000, tol= 8.0001)))
levelo.append(('ElasticNet’, ElasticNet(alpha=- ©.1, copy X= True, fit_intercept= True, 11_ratio~ 8.3, max_iter~ 1000, tol- ©.9001)))
levell « DeciszionTreeRegressor(max_depth-10, max_leaf_nodes<None, min_ssmples_leafs1, min_samples_splite2)

# define the stacking ensemble
model_Y¥2 = StackingRegressor(estimators=leveld, final estimator=levell)

Comparacion de predicciones

Una vez ejecutados los algoritmos de Machine Learning y obtenidos los resultados correspondientes a
cada una de las métricas consideradas, se procedio a su tabulacion, analisis y comparacion. Este proceso
resulta esencial para evaluar el desempeiio de los modelos y seleccionar el algoritmo que ofrezca mayor
precision.

Obtencion de resultados

La obtencion de resultados en el contexto de Machine Learning se baso en la evaluacion y medicion del

rendimiento del modelo tras su fase de entrenamiento y validacion.




Este proceso no solo consistio en aplicar el modelo sobre un conjunto de prueba, sino también en
analizar la métrica clave que permitio valorar su desempeiio.

Evaluacion de la métrica

La evaluacion de métricas en el ambito de Machine Learning constituy6 un elemento clave para analizar
el rendimiento de los modelos y respaldar decisiones fundamentadas respecto a su eficacia,
optimizacion y aplicabilidad en contextos reales. En el marco del presente estudio, los resultados
obtenidos por cada algoritmo fueron analizados mediante técnicas estadisticas de comparacion multiple.
Para ello, se utilizaron pruebas como Analisis de Varianzas (ANOVA) de un factor y Tukey HSD
(Honest Significant Difference), que permitieron identificar diferencias significativas en el desempefio
de los modelos evaluados.

Seleccion del mejor modelo

La seleccion del modelo de entrenamiento mas adecuado en Machine Learning constituyo una etapa
crucial en el desarrollo del sistema, en la que se consideraron multiples factores para asegurar su
efectividad. El modelo elegido no solo mostré un buen desempefio en el conjunto de entrenamiento,
sino que también evidencid una solida capacidad de generalizacion al enfrentarse a datos no
previamente observados

Despliegue de mejor modelo

Se realizé el proceso de despliegue, que permitio poner el modelo entrenado a disposicion en un entorno
de preproduccion.

El objetivo principal del despliegue fue integrar el modelo dentro de un sistema operativo funcional,
destinado a su utilizacion por usuarios finales o como parte de otros sistemas automatizados. La Figura

7 presenta la implementacion del sistema disefiado para ofrecer una interfaz intuitiva, ademas se observa

el ingreso de datos, a partir de los cuales el sistema realiza la prediccion de la carga (Figura 8).




Figura 7: Interfaz del sistema
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Figura 8: Resultados obtenidos sobre la prediccion
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RESULTADOS

Resultados sobre R? Score - Calefaccion

Tal como se observa en la Tabla 2, el modelo que alcanz6 el valor mas alto en la métrica R? Score para
la prediccion de la “carga de calefaccion” en edificios residenciales fue el Modelo Multiclasificador 1,
conun 99.75%. Le siguen Decision Tree con 99.67% y XGBoost con 99.05%. Posteriormente se ubican
el Modelo Multiclasificador 2 con 97.62% y KNN con 97.28%, seguidos por Random Forest con
97.08%.

Por otro lado, Regresion Lineal y Ridge alcanzaron valores similares, con 90.86% y 90.84%

respectivamente. Finalmente, Lasso obtuvo un 51.28%, y ElasticNet present6 el desempefio mas bajo

con un 43.80%.




Tabla 2: Resultados de la métrica R? Score (Calefaccion)

.. e . Modelo Modelo
cy  Decision  Regresion  piy.0  pag0  FlASHC gy LEVO (6 multiclasi multiclasi
Tree Lineal Net Forest Boost fi
icador 1 ficador 2
2 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.11% 96.98% 98.03% 99.74% 96.95%
3 99.64% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.11% 97.14% 98.72% 99.74% 97.07%
4 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.11% 97.18% 98.90% 99.77% 97.88%
5 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.12% 97.09% 98.90% 99.75% 98.34%
6 99.65% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.11% 97.29% 99.32% 99.72% 97.67%
7 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.11% 97.16% 99.33% 99.74% 96.86%
8 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.19% 96.75% 99.33% 99.76% 97.91%
9 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 98.60% 96.96% 99.32% 99.74% 98.66%
10 99.67% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.19% 97.17% 99.32% 99.75% 97.21%
11 99.68% 90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.11% 97.11% 99.33% 99.76% 97.69%
Prec. 99.67%  90.86% 90.84% 51.28% 43.80% 97.28% 97.08% 99.05% 99.75% 97.62%

Segtin lo mostrado en la Tabla 3, el valor de significancia obtenido en la prueba ANOVA fue de 0.000,

lo cual es inferior al umbral de 0.05. Esto permite rechazar la hipotesis nula de igualdad entre los grupos

evaluados y concluir que existe evidencia estadisticamente significativa de que al menos algunas de las

medias difieren entre si.

Tabla 3: Prueba ANOVA de R? Score (Calefaccion)

ANOVA de un factor

Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
Entre grupos 39592,826 9 4399,203 55992,140 ,000
Dentro de grupos 7,071 90 ,079
Total 39599,897 99

De acuerdo con los resultados de la prueba de Tukey (ver Tabla 4), y considerando un nivel de

significancia de 0.05, se identific6 que no existen diferencias significativas entre ciertos pares de

algoritmos. Por ejemplo, la comparacion entre Decision Tree y Modelo Multiclasificador 1, asi como

entre Regresion Lineal y Ridge, arrojo un valor de 1.000, lo que indica equivalencia estadistica.

Asimismo, la comparacion entre KNN y Random Forest resultd en un valor de 0.872, y entre KNN y

Modelo Multiclasificador 2 en 0.161, por lo que, en ambos casos, se acepta la hipotesis nula. No

obstante, en otras comparaciones como Ridge frente a Decision Tree, o Lasso frente a XGBoost, se

obtuvo un valor de 0.000, lo que indica la existencia de diferencias estadisticamente significativas entre

los modelos evaluados.




Tabla 4: Resultados de prueba Tukey segin la métrica R? Score (Calefaccion) - pares de modelos sin
diferencias significativas

Comparaciones miltiples
Variable dependiente: valor HSD Tukey

Intervalo de confianza al 95%

Diferencia de

() algoritmo (J) algoritmo medias (I-J) Desv. Error Sig. Limite inferior Limi.te
superior
Decision_tree Modelo -,08100 ,12535 1,000 -,4877 ,3257
multiclasificador 1
Regresion LINEAL  RIDGE ,02000 ,12535 1,000 -,3867 4267
RIDGE Regresion_Lineal -,02000 ,12535 1,000 -,4267 ,3867
KNN Modelo -,34800 ,12535 ,161 -, 7547 ,0587
Multiclasificador 2
RANDOM_FOREST KNN -,19300 ,12535 ,872 -,5997 2137
Modelo DECISION_TREE ,08100 ,12535 1,000 -,3257 4877
Multiclasificador 1
Modelo KNN ,34800 ,12535 ,161 -,0587 7547
Multiclasificador 2

Resultados sobre R* Score - Enfriamiento

Tal como se presenta en la Tabla 5, el modelo que alcanzd el mayor valor en la métrica R* Score para
la prediccion de la carga de enfriamiento en edificios residenciales fue XGBoost, con un 99.05%. Le
siguen Modelo Multiclasificador 1 con 98.56% y KNN con 97.13%. Posteriormente se ubican Random
Forest (97.04%) y Decision Tree (95.31%). A continuacion, se encuentran Modelo Multiclasificador 2
con 93.69%, Regresion Lineal con 88.62% y Ridge con 88.61%. Finalmente, los modelos con menor
desempefio fueron Lasso, con 51.28%, y ElasticNet, con 44.24%.

Tabla 5: Resultados de la métrica R? Score (Enfriamiento)

Modelo Modelo

Cv Decision R'egresmn Ridge Lasso Elastic KNN LELLILED. (G multiclasi multiclasi
Tree Lineal Net Forest Boost

ficador 1  ficador 2
2 95.47% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 97.09% 98.03% 97.84% 91.77%
3 94.94% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 97.22% 98.72% 97.59% 93.82%
4 95.33% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 9691% 98.90% 98.52% 92.92%
5 95.33% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.12% 97.10% 98.90% 98.75% 93.43%
6 95.33% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 97.02% 99.32% 98.52% 94.23%
7 95.33% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 97.01% 99.33% 99.01% 94.66%
8 95.34% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.19% 97.09% 99.33% 98.76% 94.01%
9 95.33% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 96.99% 99.32% 98.66% 93.58%
10 95.33% 88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.19% 96.84% 99.32% 99.05% 94.72%

11 95.33%  88.62% 88.61% 51.28% 44.24% 97.11% 97.12% 99.33% 98.87%  93.77%
Prec. 95.31%  88.62%  88.61% 51.28% 44.24% 97.13% 97.04% 99.05% 98.56%  93.69%




Segtin lo indicado en la Tabla 6, el valor de significancia obtenido en la prueba ANOVA fue de
0.000, lo cual es inferior al umbral de 0.05. Esto permite rechazar la hip6tesis nula de igualdad entre
los grupos evaluados y concluir que existen diferencias significativas entre al menos algunas de las

medias comparadas.

Tabla 6: Prueba ANOVA de R? Score (Enfriamiento)

ANOVA de un factor

Suma de cuadrados gl Media cuadratica F Sig.
Entre grupos 36782,570 9 4086,952 34065,379 ,000
Dentro de grupos 10,798 90 ,120
Total 36793,367 99

De acuerdo con los resultados de la prueba de Tukey (Tabla 7) y considerando un nivel de significancia
de 0.05, no se identificaron diferencias estadisticamente significativas entre algunos pares de
algoritmos. En particular, las comparaciones entre Regresion Lineal y Ridge, asi como entre KNN y
Random Forest, arrojaron un valor de 1.000, indicando similitud en su desempefio. Asimismo, la
comparacion entre XGBoost y Modelo Multiclasificador 1 present6 un valor de 0.059, lo que también
llevo a aceptar la hipétesis nula. No obstante, en otras comparaciones —como Ridge frente a Decision
Tree o ElasticNet frente a KNN— se obtuvo un valor de 0.000, lo que evidencia diferencias
estadisticamente significativas entre los modelos evaluados.

Tabla 7: Resultados de prueba Tukey segun la métrica R? Score (Enfriamiento) - pares de modelos sin
diferencias significativas

Comparaciones miiltiples

Variable dependiente: valor HSD Tukey

Intervalo de confianza al 95%

Diferencia de Limite
() algoritmo (J) algoritmo medias (I-J) Desv. Error Sig. Limite inferior superior
Regresion_Lineal Ridge ,01000 ,15490 1,000 -,4926 L5126
Ridge Regresion_Lineal -,01000 ,15490 1,000 -,5126 ,4926

DISCUSION
Comparativa con investigaciones anteriores

El algoritmo de machine learning que mostré el mejor desempefio en la prediccion de la carga térmica

en edificios residenciales fue el Modelo Multiclasificador 1, con un R? Score de 99.75%.




En cuanto a la prediccion de la carga de enfriamiento, el modelo mas eficiente fue XGBoost, alcanzando
un R? Score de 99.05%.

Estos resultados coinciden con estudios previos, como el de Zhou et al. (2021), quienes demostraron
que los modelos GPR y MARS obtuvieron un R? de 95.6% para la carga de calefaccion, concluyendo
que los algoritmos de machine learning son herramientas eficaces para predecir el consumo energético
en edificaciones. De manera similar, Moayedi et al. (2019) reportaron que el algoritmo Random Forest
alcanz6 un R? de 99.89%, evidenciando su alta precision en la prediccion de cargas térmicas en edificios
energéticamente eficientes.

Asimismo, Mohammed et al. (2021) encontraron que XGBoost logré un R? Score de 97.30% en la
prediccion de la carga de enfriamiento, destacando que el uso de métodos combinados puede mejorar
significativamente la precision del modelo. Por su parte, Sadeghi et al. (2020) reportaron que las redes
neuronales profundas alcanzaron un R? Score de 99.44% en la prediccion de carga de enfriamiento,
concluyendo que los modelos de machine learning superan a otros enfoques tradicionales utilizados en
la literatura.

CONCLUSIONES

Se evaluaron diez modelos, incluyendo dos disefiados mediante la técnica de ensamble Stacking, con
el objetivo de predecir la carga de calefaccion y enfriamiento en edificios residenciales y se identifico
que las técnicas con mejor desempefio en términos de R? para la prediccion de la carga térmica en
edificios residenciales durante las pruebas fueron el '"Modelo Multiclasificador 1', con un 99.75%, para
la carga de calefaccion, y 'XGBoost', con un 99.05%, para la carga de enfriamiento. Posteriormente,
mediante la prueba ANOVA de Friedman aplicada a los valores de R? y las pruebas post hoc, se
obtuvieron nivel de significancia de 0.00. Esto indica que los modelos logran explicar un alto porcentaje
de la variabilidad en la carga térmica de los edificios, lo que sugiere una alta capacidad predictiva en
este contexto.

Ademas, estos resultados permiten concluir que el uso de modelos avanzados basados en machine

learning no solo mejora la precision en la estimacion de cargas térmicas, sino que también ofrece una

herramienta eficiente para apoyar la contratacion de estas cargas en edificios residenciales.




Es importante destacar que los modelos mas precisos logran una generalizacion adecuada sin
comprometer el rendimiento en lo datos de prueba, gracias al uso de validacion cruzada y técnicas de
preprocesamiento. Asimismo, la superioridad del modelo multiclasificador puede atribuirse a la
combinacion de los algoritmos complementarios, lo que refuerza la utilidad de enfoques hibridos en
este tipo de problemas. En conjunto, los hallazgos respaldan el potencial de estas técnicas como soporte
para decisiones en términos de sostenibilidad y eficiencia energética.
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