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Resumen

Una metodologia de prediccién del ahorro energético basado en la metodologia
ASHRAE, aplicado a tipologias de edificios en Colombia, es de gran importan-
cia para la construccién sostenible. La implementacién de estdndares especificos
para edificaciones en la zona ecuatorial es esencial, dadas las condiciones am-
bientales tnicas de esta ubicacién geogréfica y los requerimientos de certifica-
ciones energéticas internacionales. Actualmente, los estdndares internacionales
de construccién sostenible estdn disefiados para maximizar el aprovechamiento
energético en edificaciones situadas en climas extremos, donde la dependencia
de sistemas de climatizacién es considerable. Este enfoque amplio resulta inade-
cuado para regiones con condiciones climaticas favorables, como Colombia, ya
que incrementa los costos de construccién y desincentiva practicas sostenibles
en tales contextos. Para abordar esta problematica, el presente estudio propo-
ne una metodologia estadistica que permite predecir el porcentaje y nivel de
ahorro energético, utilizando variables clave para la sostenibilidad en edifica-
ciones segtin la metodologia ASHRAE. La aplicacién de esta metodologia tiene
como objetivo proporcionar informacién que facilite el cumplimiento de métri-
cas adaptadas a las particularidades de las tipologias de edificios y al entorno
ambiental caracteristico de Colombia.

VII






Introduccion

La construccion sostenible en paises ecuatoriales enfrenta desventajas en certi-
ficaciones de sostenibilidad frente a paises desarrollados. Estos entornos deman-
dan enfoques adaptados a condiciones locales, evitando la aplicacién directa de
criterios de climas templados, lo que abre oportunidades para innovar en solu-
ciones constructivas adecuadas.

Las evaluaciones actuales emplean pardmetros como el consumo de energia
final, el uso de energia primaria no renovable y el aislamiento térmico [1], ajus-
tados a condiciones extremas de paises con estaciones climaticas. Estos criterios
no se corresponden completamente con climas de paises como Colombia, Vene-
zuela, Ecuador o Perti, donde se depende menos de sistemas de climatizacién
artificial.

En este contexto, la eficiencia energética en edificaciones adquiere relevancia,
especialmente en paises en desarrollo como Colombia, donde el sector de la
construccion representa una parte significativa del consumo energético. Segtun
la Agencia Internacional de Energia, se prevé que América Latina y América Central
contribuirdn con cerca del 6 % del consumo energético mundial en edificaciones
para 2050, un aumento del 40 % respecto a los niveles actuales [2]. La implemen-
tacién de modelos de prediccién de ahorro energético en edificios puede mejorar
la eficiencia energética y reducir costos.

La asociaciéon de ingenieria, La American Society of Heating, Refrigerating and
Air-Conditioning Engineers (ASHRAE), fundada en 1959, promueve la eficiencia
energética, la calidad del aire y la sostenibilidad. ASHRAE contribuye a la re-
duccién del consumo energético mediante la creacién de normas y estdndares,
que se vuelven cruciales ante el aumento de la demanda energética mundial.
La metodologia ASHRAE 90.1 2010 proporciona un marco ampliamente recono-
cido para el andlisis y prediccién del consumo de energia en edificios [3]. Esta
guia se enfoca en analizar y comparar métodos para determinar cargas térmicas,
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incluyendo sistemas de enfriamiento y calefaccion [4].

El objetivo de esta investigacién es disefiar un modelo predictivo para estimar
el nivel y el porcentaje de ahorro energético en edificaciones ubicadas en Colom-
bia. Este modelo se fundamentard en variables seleccionadas y en el consumo
energético calculado de acuerdo con la metodologia ASHRAE 90.1 2010, incor-
porando ademas las condiciones climaticas y de uso particulares del contexto
colombiano.

Este estudio emplea un Anélisis de Componentes Principales (PCA) para redu-
cir la dimensionalidad de las variables y, posteriormente, modela el desempefio
energético de los edificios. Concretamente, se estima (i) la categoria de ahorro
energético —clasificada como bueno, alto o muy alto— mediante un andlisis discri-
minante lineal robusto y (ii) el porcentaje exacto de ahorro energético a través de
una regresion beta. El andlisis se desarrolla en escenarios plausibles adaptados
al contexto colombiano y utiliza las variables definidas en la norma ASHRAE
90.1-2010.

Los resultados podrian beneficiar a ingenieros, urbanistas y responsables de
politicas en el sector de la construccién en Colombia. Pues, podria facilitar el
disefio de edificaciones més eficientes, la reducciéon de costos energéticos y el
fomento de practicas sostenibles en construccién. También podria mejorar los
procesos de certificacion de edificaciones mediante pardmetros ajustados a con-
diciones locales, impulsando la innovacién en sostenibilidad con respaldo en
la ciencia de datos. El modelo predictivo también es una herramienta que sirve
para que los propietarios de proyectos que deseen aplicar a una certificacién sos-
tenible puedan tener mas certeza de si asumen o no con los gastos relacionados
a la certificacion.
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Definicion del problema

1.1. Planteamiento del problema

La reduccién del consumo energético en el sector de la construccién requiere
un enfoque en edificaciones de alto desempefio energético. Esto implica que los
disefiadores de todas las disciplinas contribuyan desde sus respectivas dreas para
desarrollar un disefio que cumpla con las expectativas de eficiencia energética
establecidas por los propietarios de los proyectos.

La disparidad entre los estdndares internacionales de eficiencia energética pa-
ra edificaciones y las condiciones locales en paises en desarrollo como Colombia
representa un obstdculo significativo para la construccién sostenible. Normas co-
mo ASHRAE, desarrolladas para climas extremos, presentan requisitos dificiles
de cumplir en contextos tropicales, donde las condiciones climéticas son mode-
radas y la disponibilidad tecnolégica varia[5], [6]. Este desajuste plantea desafios
para la industria de la construccién local, entre ellos, la dificultad para alcan-
zar certificaciones internacionales, la ausencia de metodologias y herramientas
adaptadas, y la escasez de profesionales especializados en précticas sostenibles
[7].

Ademas, laimposibilidad de cumplir con estos estandares internacionales pue-
de incrementar los costos de los proyectos y limitar el acceso a financiamiento
verde [8]. La falta de armonizacién entre las regulaciones locales y los estan-
dares internacionales genera incertidumbre, lo que desincentiva la adopcién de
précticas sostenibles en el sector.

La necesidad de adaptar los estdndares de construccién sostenible a contextos
especificos es evidente, particularmente en paises con climas tropicales como
Colombia. Los sistemas de certificacién actuales, disefiados principalmente para
climas extremos, no siempre se ajustan a las particularidades locales, situando a
estos paises en una desventaja competitiva en el &mbito de la sostenibilidad [9].
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2 CAPITULO 1. DEFINICION DEL PROBLEMA

El Consejo Colombiano de Construccién Sostenible (CCCS) debe liderar los esfuer-
zos para promover métricas y criterios de certificaciéon adecuados para paises
tropicales. Esto facilitard no solo una mayor competitividad internacional, sino
también el desarrollo de soluciones constructivas sostenibles y adaptadas al
contexto local.

Cabe destacar que las certificaciones de sostenibilidad son relativamente re-
cientes en Colombia. Leadership in Energy and Environmental Design (LEED), una
de las certificaciones de sostenibilidad mas reconocidas a nivel mundial, se intro-
dujo en el pais hace apenas 14 afios, con el primer edificio certificado en 2010 [10].
Esto subraya la necesidad de avanzar en el campo de la modelacién energética.

En este contexto, es fundamental el desarrollo de metodologias de evaluacién
de la eficiencia energética que se adapten a las condiciones locales. Entre estas,
se destaca la adaptaciéon de modelos energéticos, la cual debe aplicarse en todas
las etapas del proceso de certificacion, desde la seleccién de materiales hasta la
seleccion de equipos mecénicos y eléctricos [11].

1.2. Formulacién del problema

(Cémo pueden los modelos estadisticos aplicados a aspectos estructurales y
operativos de los edificios, especificados por la metodologia ASHRAE, ser utili-
zados para predecir el porcentaje y nivel de ahorro energético en edificaciones
en Colombia, y como se correlacionan estos niveles de ahorro con las carac-
teristicas de las edificaciones para promover una mayor eficiencia sostenible?
A partir de esta pregunta de investigacién, nacen las siguientes preguntas de
sistematizacion:

1. ;Cémo se describe la distribucién y las asociaciones entre el consumo
energético o porcentaje de ahorro energético y los aspectos estructurales y
operativos de los edificios especificados por la metodologia ASHRAE?

2. ;Qué metodologias pueden ser utilizadas para predecir el porcentaje y
nivel de ahorro energético en edificaciones mediante modelos estadisticos
predictivos, empleando una variable de respuesta acotada entre 0 y 1,
asi como métodos de agrupacion y clasificacién en funcién del nivel de
ahorro energético, aplicados a los aspectos estructurales y operativos de
los edificios conforme a los lineamientos especificados por la metodologia
ASHRAE?

3. ¢{Coémo pueden predecirse el porcentaje y nivel de ahorro energético de un
conjunto de edificios en Colombia, utilizando los aspectos estructurales y
operativos de las edificaciones definidos por la metodologia ASHRAE?



Objetivos del proyecto

2.1. Objetivo general

Desarrollar una metodologia para predecir el porcentaje y nivel de ahorro
energético en edificaciones en Colombia y su correlacién con aspectos estructu-
rales y operativos de los edificios, utilizando modelos estadisticos aplicados a
los criterios especificados por la metodologia ASHRAE, con el fin de promover
una mayor eficiencia energética sostenible.

2.2. Objetivos especificos

1. Describir la distribucién y las asociaciones entre el consumo energético o
porcentaje de ahorro energético y los aspectos estructurales y operativos
de los edificios especificados por la metodologia ASHRAE.

2. Desarrollar una metodologia para predecir el porcentaje y nivel de aho-
rro energético en edificaciones mediante modelos estadisticos predictivos,
empleando una variable de respuesta acotada entre 0 y 1, asi como méto-
dos de clasificacién en funcién del nivel de ahorro energético, aplicados
a los aspectos estructurales y operativos de los edificios conforme a los
lineamientos especificados por la metodologia ASHRAE.

3. Predecir el porcentaje y nivel de ahorro energético de un conjunto de
edificios en Colombia, utilizando los aspectos estructurales y operativos
de las edificaciones definidos por la metodologia ASHRAE.



CAPITULO 2. OBJETIVOS DEL PROYECTO

2.3.

1.

Resultados esperados

Reporte con un andlisis descriptivo de la distribucién y caracteristicas clave
del consumo energético y sus asociaciones con los aspectos estructurales y
operativos de los edificios certificados en la muestra. Este andlisis incluye
el procesamiento de datos en relacién con valores faltantes, imputacion,
andlisis de atipicos y un andlisis descriptivo univariado y multivariado
entre las variables predictoras y de respuesta. Asimismo, se presentan las
transformaciones de datos y categorizaciones necesarias para los analisis
posteriores.

. El informe presenta los andlisis y comparaciones realizados entre diferen-

tes métodos y modelos para determinar la metodologia propuesta para
predecir el porcentaje o nivel de ahorro energético en edificios en Co-
lombia. Este documento incluye un anélisis exhaustivo y comparativo de
modelos que predicen el porcentaje de ahorro energético basado en los
aspectos estructurales y operativos de edificios certificados. Las compara-
ciones consideran las métricas de desempefio de los modelos y el analisis
de residuos para validar los supuestos de modelado. Adicionalmente, se
incluyen andlisis y comparaciones de modelos que estiman el nivel de
ahorro energético, junto con un informe comparativo de las métricas de
desempefio de dichos modelos.

. Informe que presente los resultados y analisis obtenidos utilizando la me-

todologia propuesta. Esto incluye el reporte de predicciones, las corre-
laciones entre el porcentaje y nivel de ahorro y las caracteristicas de los
edificios, aplicadas a escenarios plausibles en el contexto de edificaciones
en Colombia.



Alcance

Lanorma ASHRAE, en particular la ASHRAE Standard 90.1 2010 que es en el la
que mas ampliamente se utiliza en Colombia, establece un marco de evaluacién
de la eficiencia energética en edificaciones a través del enfoque de Building Energy
Modeling (BEM). Este método compara el desempefio energético del edificio en
andlisis con un modelo de referencia que cumple con los estdndares minimos
de eficiencia, empleando herramientas de simulacién como EnergyPlus y DOE-2.
Estas herramientas se fundamentan principalmente en modelos fisicos basados
en ecuaciones de balance energético y principios termodindmicos, complemen-
tados ocasionalmente con pardmetros empiricos para mejorar la precisién en
escenarios complejos donde el modelado puramente fisico resulta insuficiente.
Al tratarse de modelos deterministas, los resultados de las simulaciones son
consistentes cuando se emplean parametros de entrada idénticos, generando
predicciones coherentes en términos de consumo energético, temperaturas y
flujos de aire.

En este contexto, el presente trabajo tiene como alcance el desarrollo de una
metodologia basada en modelos estadisticos para predecir el porcentaje y nivel
de ahorro energético en edificaciones colombianas. La propuesta se fundamenta
en las variables consideradas en la metodologia ASHRAE, adaptdndose a las
condiciones climéticas y energéticas especificas de las diferentes regiones del
pais. Esta metodologia es aplicable a diversos tipos de edificaciones (residencia-
les, comerciales e industriales), con el propdsito de maximizar su impacto en la
promocién de la eficiencia energética a nivel nacional.

Este trabajo se desarrolla bajo la limitacién de no disponer de datos reales
de consumo energético ni de porcentaje de ahorro de energia. En su lugar, se
emplean estimaciones obtenidas a partir de simulaciones realizadas con herra-
mientas como EnergyPlus y DOE-2, utilizadas en la metodologia ASHRAE Stan-
dard 90.1 2010. Estas simulaciones se aplican a los 49 proyectos que conforman la
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6 CAPITULO 3. ALCANCE

muestra, configurados con combinaciones especificas de pardmetros asociados
a cada proyecto. La muestra contiene un total de 44 proyectos certificados y 5
no certificados que se utilizaron para entrenar el modelo estadistico, por lo que
se estimaron niveles de ahorro energético clasificados como bajo, bueno y alto.
También se tomara en cuenta la métrica de la certificacion LEED donde un edi-
ficio que logre un ahorro energético del 5 % o mas sobre el modelo de referencia
de ASHRAE, cumple con lo necesario para ser un proyecto con un rendimiento
energético aceptable [12].

La metodologia propuesta busca aproximar el comportamiento de los modelos
fisicos mediante el uso de variables operativas, estructurales y climdticas, con
el propésito de desarrollar una herramienta estadistica que permita estimar el
ahorro energético sin necesidad de realizar simulaciones fisicas para cada caso
particular. De este modo, la informacién generada puede servir como insumo
para edificaciones interesadas en obtener certificaciones de eficiencia energética.

Asimismo, el alcance de la metodologia esté limitado a las tipologias de edi-
ficaciones y zonas climaticas representativas de Colombia, y no contempla su
implementacién en empresas constructoras para la optimizacién operativa de
proyectos especificos. La propuesta se enfoca en el disefio tedrico de la metodo-
logia, dejando para trabajos futuros su validacién préctica y su incorporacién en
procesos industriales.

Como linea de trabajo futura, se propone integrar series de tiempo de consumo
energético real para cada proyecto. Esto permitiria refinar los modelos estadis-
ticos y realizar comparaciones més precisas con las estimaciones generadas por
los modelos fisicos utilizados en la metodologia ASHRAE Standard 90.1 2010. A
su vez, este enfoque podria sentar las bases para el desarrollo de criterios mas
adaptados a las caracteristicas especificas de edificaciones ubicadas en zonas
templadas, como es el caso de Colombia.

Esta ampliacion facilitaria la validacién empirica de la metodologia y su aplica-
cién en escenarios mds amplios (no certificados), fortaleciendo su utilidad como
herramienta para la certificacion y optimizacion de la eficiencia energética en el
sector de la construccién en Colombia.



Justificacién

La eficiencia energética en la construccién es clave para reducir emisiones y
huella de carbono, apoyando la sostenibilidad ambiental y el bienestar social.
El gobierno colombiano impulsa politicas hacia la neutralidad de carbono y los
objetivos de desarrollo sostenible, como parte del Plan Nacional de Desarrollo [13].
El Plan Energético Nacional 2020-2050 de la Unidad de Planeacién Minero Energética
(UPME) plantea metas para el ahorro energético en edificaciones, que incluyen
la implementacion de tecnologias de eficiencia energética y energias alternativas
[14].

En Colombia, la Guia de Construccién Sostenible para el Ahorro de Aguay Energia en
Edificaciones establece estdndares para edificios sostenibles. Este estudio integra
variables climaticas y de uso especificas, permitiendo predicciones mas precisas
y una toma de decisiones informada [15].

La metodologia ASHRAE, ampliamente utilizada en ingenieria de edificacio-
nes, ofrece un marco de referencia para desarrollar un modelo que permita
analizar y estimar el consumo de energia en edificios, con el objetivo de mejorar
la calidad y competitividad del sector de la construccién. La implementacién de
modelos predictivos puede ayudar a reducir los costos energéticos en el sector
[3] y contribuir significativamente a los objetivos planteados por la UPME en Co-
lombia, promoviendo la sostenibilidad energética en el sector de la construccién
[14].

Adicionalmente, obtener certificaciones en eficiencia energética, como LEED,
representa un beneficio significativo para los proyectos de construccién, ya que
mejora su competitividad en el mercado y refuerza su compromiso con la soste-
nibilidad. No obstante, los costos asociados a la certificaciéon varian en funcién
del drea del proyecto y pueden representar una inversién considerable [16].
Contar con un modelo de prediccién de ahorro energético antes de asumir estos
costos proporcionaria una herramienta de prefactibilidad ttil, permitiendo a los

7
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desarrolladores evaluar la viabilidad de la certificacién y detectar oportunidades
de mejora en el disefio energético. Esto es especialmente relevante dado que el
desempefio energético es uno de los criterios con mayor peso dentro del sistema
de certificaciéon LEED. La disponibilidad de un modelo predictivo facilitaria las
etapas posteriores al pago de los costos asociados a la certificacién, optimizando
los recursos y aumentando la eficiencia del proceso.

Por otro lado, la Cadmara Colombiana de la Construcciéon (CAMACOL) ha
impulsado iniciativas para la recopilacién de informacién y el desarrollo de
herramientas que permitan establecer lineas base y mejores précticas constructi-
vas en distintas regiones del pais, incluyendo el Valle del Cauca. Un modelo de
prediccion del ahorro energético representaria un insumo valioso en estos esfuer-
zos, proporcionando datos cuantificables que faciliten el disefio de estrategias
orientadas a la sostenibilidad en la industria de la construccién.

Los proyectos que obtienen certificacién, como LEEDE, aportan beneficios
sociales, como la mejora de la calidad de vida, la promocién de la salud y el
bienestar, y el fomento de la educacién y la conciencia ambiental. Ademads, con-
tribuyen al medio ambiente mediante la reduccién de emisiones de gases de
efecto invernadero, la conservacién de recursos naturales y la proteccién del
entorno local [17]. La propuesta de un modelo adaptado a las condiciones espe-
cificas de Colombia, basado en la metodologia ASHRAE, facilitaria la obtencién
de certificaciones en proyectos, promoviendo la sostenibilidad en el pais.

Esta investigacion desarrolla un modelo de prediccién energética para empre-
sas de construccién en Colombia, basado en la metodologia ASHRAE y adaptado
a las condiciones climaticas, estructurales y operativas de las edificaciones en el
pais. Este modelo es ttil, ya que facilita la estimacién del ahorro energético
potencial y promueve el desarrollo sostenible en sus dimensiones ambiental,
econémica y social.

Los resultados de investigacion pueden tener un impacto positivo para Colom-
bia, pues sus resultados contribuyen a las metas del UPME. También se busca
fomentar ajustes en los estandares de entidades como ASHRAE, adaptandolos a
las caracteristicas de edificaciones en regiones ecuatoriales. Lo que facilitaria la
obtencién de certificaciones en proyectos, promoviendo la sostenibilidad en el
pais.



Marco de referencia

5.1. Marco tedrico

En el &mbito de las certificaciones, existen diversos items que deben cumplirse.
El nivel alcanzado en cada uno determina la obtencién de una certificacién
de mayor o menor rango. Un ftem comtnmente requerido es la modelacién
energética, pues suele tener un peso significativo en el proceso de certificacion
[14].

5.1.1. Certificacién LEED, metodologia ASHRAE y modelado energé-
tico

La necesidad de reducir el consumo energético en edificaciones ha impulsa-
do el desarrollo de normativas y herramientas que permiten evaluar, medir y
certificar el desempeno energético de los proyectos constructivos. Entre las més
reconocidas a nivel internacional se encuentran la certificacion LEED y la nor-
mativa ASHRAE, que trabajan en conjunto como pilares fundamentales en la
construccién sostenible.

La certificacion LEED (Leadership in Energy and Environmental Design), de-
sarrollada por el U.S. Green Building Council (USGBC), es un sistema de evalua-
cién que otorga reconocimiento a las edificaciones que implementan estrategias
sostenibles en aspectos como eficiencia energética, uso del agua, materiales,
calidad ambiental interior y ubicacién [18].

En este contexto, el estdindar ASHRAE 90.1, emitido por la American Society
of Heating, Refrigerating and Air-Conditioning Engineers, se convierte en el
punto de comparacién clave. Esta norma establece los requerimientos minimos
de eficiencia energética para edificaciones comerciales, determinando valores
de referencia para sistemas HVAC, envolventes térmicas, iluminacién y equipos

9
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[19].

Para cumplir con los créditos de energia en LEED, los proyectos deben de-
mostrar un ahorro energético con respecto a una linea base modelada segtn los
criterios de ASHRAE 90.1.

Es en este punto donde cobra importancia el modelo energético. Esta herramien-
ta consiste en una simulacién computacional del comportamiento energético
del edificio, considerando variables como la geometria, materiales, cargas inter-
nas, condiciones climaticas, sistemas activos y horarios de operacién. A través
del modelo energético, se comparan dos escenarios: el edificio propuesto con sus
medidas de eficiencia y el edificio de referencia (baseline) definido por ASHRAE.
La diferencia en consumo energético y costos operativos entre ambos define el
porcentaje de ahorro alcanzado, que puede traducirse en puntos para la certifi-
caciéon LEED [20].

La integracién de estas metodologias no solo busca validar el cumplimien-
to normativo, sino también fomentar el disefio y operacién de edificaciones
mas eficientes, con menores emisiones y costos a largo plazo. En consecuen-
cia, el modelado energético basado en ASHRAE 90.1 se ha consolidado como
una herramienta clave para lograr certificaciones sostenibles y para la toma de
decisiones informadas en la etapa de disefio.

5.1.2. Modelacién energética y certificaciones

1. La modelacion energética

La modelacién energética de edificios es una herramienta clave para de-
sarrollar soluciones eficientes y sostenibles en el consumo energético del
sector de la construccién. Este enfoque permite evaluar y predecir el ren-
dimiento energético de los edificios, considerando la eficiencia de los siste-
mas de climatizacién, la envolvente térmica, el disefio arquitecténico y las
variables climéticas [3].

Los proyectos constructivos que emplean modelos energéticos como he-
rramienta de toma de decisiones desde las fases de predisefio y disefio
pueden implementar estrategias para resolver problemas en los edificios,
tales como falta de confort térmico y visual, ventilacién inadecuada, so-
breconsumo de energfa y elementos arquitecténicos redundantes. Estos
aspectos pueden afectar negativamente la productividad, generar estrés y
problemas de salud en los ocupantes [21].

El proceso de modelacién comienza con un software especializado, donde
se carga informacién planimétrica, de ocupacion, climatolégica y de los sis-
temas del edificio (iluminacién, HVAC, hidrosanitario, equipos eléctricos,
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entre otros). Se ejecutan simulaciones en intervalos de tiempo especificos,
y los resultados se interpretan mediante gréficos para guiar la toma de de-
cisiones. Este proceso iterativo involucra la colaboracién de todo el equipo
de disefio [22].

La modelacién energética considera varios aspectos fundamentales:

a) Alcance de la modelacion: Definir el objetivo del modelo energético
del proyecto, ya sea garantizar el confort, determinar el consumo
del disefio actual o seleccionar los elementos de la envolvente mas
adecuados.

b) Componentes de la modelacion energética: Incluir la representacion deta-
llada de la envolvente (muros, techos, ventanas, cubiertas), los siste-
mas de climatizacién (calefaccién, ventilacién y aire acondicionado -
HVAC) y los sistemas de iluminacién. También se consideran las car-
gas internas (ocupacién, equipos) y las condiciones climéticas locales
que afectan el confort en los espacios.

c) Validacién y calibracién: Realizar la validacién y calibracién del mode-
lo es esencial para obtener resultados confiables, asegurando que la
informacién modelada pueda corroborarse con datos reales.

d) Normativas y estindares: Aplicar normativas y estdndares internacio-
nales, como la metodologia ASHRAE 90.1, que definen los requisitos
minimos de eficiencia energética en edificaciones.

2. La metodologia ASHRAE 90.1

La metodologia ASHRAE 90.1 es un estdndar internacional que establece
los requisitos minimos de eficiencia energética para el disefio y construc-
cién de edificios comerciales y residenciales. Proporciona pautas para la
modelacién energética de edificaciones con el objetivo de lograr ahorros
de energia y reducir el impacto ambiental.

Dentro de la metodologia ASHRAE se consideran varios aspectos claves:

a) Objetivos de la metodologia: El estindar busca establecer requisitos mi-
nimos de eficiencia energética para edificios, asegurando sistemas
eficientes que proporcionen confort y seguridad a sus ocupantes.

b) Requisitos y estindares de eficiencia energética: La metodologia especifi-
ca requisitos para aspectos criticos de eficiencia energética, como la
envolvente, HVAC, iluminacién, energfas renovables y gestién de la
energia.
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c) Andlisis de ahorro energético: La metodologia utiliza una linea base
de referencia para comparar el consumo anual de energia del modelo
propuesto o de disefio, estableciendo los ahorros energéticos logrados.

3. Certificaciones aplicadas a Colombia

Para el prondstico de ahorro energético en edificaciones en Colombia, la
metodologia ASHRAE aplica la Norma 90.1-2010 para simular el consumo
energético de edificios completos. Este modelo utiliza el método de series
de tiempo radiantes (RTS) de la ASHRAE para determinar la carga térmica
en edificaciones [23]. Este método sigue los principios del balance de calor
de ASHRAE y esté alineado con programas de simulacién como BLAST,
DOE-2 y EnergyPlus [24].

La norma ASHRAE, particularmente la ASHRAE Standard 90.1, emplea
modelos de simulacién energética basados en el enfoque de Modelado
de Referencia de Edificios (Building Energy Modeling, BEM). Este enfoque
permite realizar evaluaciones comparativas entre el edificio en estudio y un
edificio de referencia que cumple con los estdndares minimos de eficiencia
energética [25].

EnergyPlus y DOE-2 son herramientas de simulaciéon que se fundamen-
tan principalmente en modelos fisicos, utilizando ecuaciones detalladas
de balance energético y principios termodindmicos para simular el com-
portamiento de los edificios [26]. Estos modelos fisicos, en ocasiones, se
complementan con pardmetros empiricos que incrementan la precisién en
situaciones complejas en las que un modelado fisico exhaustivo resulta
poco practico.

Teéricamente, si dos edificios cuentan con idénticos pardmetros de entrada
en una simulacién con EnergyPlus o DOE-2, los resultados deberian ser
iguales o practicamente idénticos. Esto es posible porque estos modelos son
deterministas: dado un conjunto especifico de condiciones y parametros
(como materiales, sistemas HVAC, ocupacion, clima, entre otros), generan
consistentemente la misma respuesta en términos de consumo energético,
temperaturas, flujos de aire, entre otros resultados.

Este enfoque busca una mejora minima del 5% en eficiencia energética
en nuevas construcciones respecto a una linea base. El proceso incluye
la elaboracién de un modelo segin ASHRAE 90.1-2010, validado por el
Green Building Certification Institute (GBCI), para evaluar el rendimiento
energético del edificio e identificar dreas de optimizacién en consumo [27].
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Esta metodologia es reconocida en el &mbito de simulacion energética de
edificios y respaldada por estudios [28] y aplicaciones [29] que demuestran
su efectividad para prever el consumo energético y detectar oportunidades
de ahorro.

La metodologia del estandar ASHRAE, aunque no es la tinica disponible, es
ampliamente utilizada en certificaciones de sostenibilidad. Estas certifica-
ciones promueven la construccién sostenible, y muchas constructoras op-
tan por certificar sus edificios. Ejemplos de certificaciones en construccién
sostenible incluyen Leadership in Energy and Environmental Design (LEED),
WELL Building Standard, Building Research Establishment Environmental As-
sessment Method (BREEAM ), EDGE [30] y, a nivel nacional, CASA Colombia
para proyectos residenciales [31].

En Colombia, segtn un estudio del Consejo Colombiano de Construccion
Sostenible (CCCS), para el afio 2021 se certificaron alrededor de 700 edifica-
ciones bajo certificaciones sostenibles, predominando LEED y EDGE. Esto
contrasta notablemente con los primeros edificios certificados en 2008, que
sumaban menos de 25.

Este es un mercado en notable crecimiento que beneficia a numerosos acto-
res en la construccién. Sin embargo, la certificacién LEED, la més popular
en Colombia segtn el estado de la Construccién Sostenible (CCCS) [32],
busca aumentar considerablemente los requisitos minimos de ahorro para
obtener puntos y lograr la certificacién de edificios sostenibles [33].

Esta situaciéon podria afectar el mercado de la construcciéon sostenible,
ya que al dificultarse el cumplimiento de los ahorros exigidos, muchas
empresas podrian optar por no buscar la certificacién. Esto se relaciona
con la evaluacién de desempefio energético en el estandar ASHRAE, que
no estd adaptada a paises cercanos a la linea del Ecuador, como Colombia.

En este contexto, la investigacién para desarrollar una metodologia de
prediccién de porcentaje y nivel de ahorro energético en edificaciones en
Colombia, basado en la metodologia ASHRAE, se clasifica como investiga-
cién aplicada con el objetivo de desarrollar y validar uno o mas modelos
predictivos estadisticos ajustados a edificaciones en el pais.

5.1.3. Métodos y modelos estadisticos

En este estudio se propone una metodologia que se aplica a una base de datos
compuesta por 49 proyectos de edificios con 27 aspectos estructurales y opera-
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tivos definidos por la metodologia ASHRAE. Dado que uno de los objetivos de
este trabajo es proponer un modelo para estimar el porcentaje de ahorro energé-
tico y clasificar el nivel de ahorro de energia (bajo, bueno y alto), minimizando
la influencia de valores atipicos, se propone una reduccién de dimensionalidad
mediante un andlisis de componentes principales robusto (PCA). Ademads, una regre-
sion beta para predecir el ahorro energético y un método de andlisis discriminante
robusto (RDA) para clasificar los niveles de ahorro en las diferentes categorias.

1. Anidlisis de Componentes Principales

En este estudio, la dimensionalidad de los datos se reduce de las varia-
bles cuantitativas relacionadas con iluminacién, climatizacién y otras ca-
racteristicas de las edificaciones a cuatro componentes principales. Estas
componentes principales, junto con las variables categdricas, se consideran
posteriormente como variables explicativas en la implementacién de los
modelos posteriores para predecir porcentaje de ahorro de energia y nivel
de ahorro.

EI PCA es una técnica ampliamente utilizada para reducir la dimensionali-
dad y detectar patrones en conjuntos de datos multivariantes. Este método
transforma las variables originales en un conjunto de componentes princi-
pales ortogonales que preservan la mayor parte de la varianza de los datos
[34]. Sin embargo, el PCA estdndar, basado en estimadores como la media
y la covarianza, es altamente sensible a la presencia de valores atipicos y a
fuertes asimetrias (sesgos). Incluso una pequefia cantidad de observaciones
extremas puede distorsionar significativamente los resultados, afectando
la estabilidad y la confiabilidad de las conclusiones obtenidas [35].

Dado que muchas de las distribuciones de las caracteristicas de los edifi-
cios de este estudio presentan valores atipicos, esta limitacion se aborda
mediante un PCA robusto. Este método es una extensién del PCA tradi-
cional que reduce la influencia de valores atipicos en la descomposicién de
los datos, lo cual resulta fundamental en estudios como estos donde estos
valores pueden representar valores extremos legitimos y, por lo tanto, no
deben excluirse arbitrariamente [36].

a) Andlisis de Componentes Principales (PCA) Estiandar [37]

El PCA estandar se desarrolla en los siguientes pasos: primero, las
variables se centran restando su media para garantizar que tengan
media cero. Luego, se calcula la matriz de covarianza (cuando las va-
riables estan en la misma escala) o la matriz de correlacién (cuando las
variables presentan escalas diferentes). A continuacién, se obtienen
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los valores propios (autovalores) y vectores propios (autovectores) de
la matriz de covarianza o correlacién. Los valores propios represen-
tan la varianza explicada por cada componente principal, mientras
que los vectores propios determinan la direccién de los componentes
principales. Finalmente, los datos se proyectan en el espacio de los
componentes principales utilizando los vectores propios asociados
con los mayores valores propios, siendo los primeros componentes
principales los que explican la mayor proporcién de la varianza.

Matemaéticamente, el PCA estandar usa una matriz de p variables
cuantitativas con n observaciones, centrada, X € R™*P. El PCA busca
direcciones v, ..., v} que maximizan la varianza proyectada:

v| = arg méx Var(Xv) = arg mix v'Sv
Ivil=1 [[vll=1
donde S = ﬁXTX es la matriz de covarianzas. Los vectores v; son
los autovectores de S y sus valores propios \; representan la varianza
explicada por cada componente.

Entre las limitaciones del PCA estdndar se encuentra su sensibilidad a
los valores atipicos (outliers), dado que se basa en la media y la varian-
za, las cuales pueden distorsionar la orientaciéon de los componentes
principales.

PCA Robusto Basado en el Método de Hubert (PcaHubert)[38]

El PCA robusto basado en el método de Hubert (PCAHubert) es una
variante del PCA estandar disefiada para reducir la sensibilidad a
valores atipicos. Este método emplea técnicas robustas que minimizan
el impacto de valores extremos en la orientacién y célculo de los
componentes principales, proporcionando una representacién maés
estable de la estructura subyacente de los datos.

Matemaéticamente, el PCA robusto segiin Hubert (PcaHubert) utiliza
un enfoque basado en projection pursuit, una técnica que examina
multiples proyecciones unidimensionales de los datos para detectar
direcciones de interés (por ejemplo, donde los datos presentan mayor
outlyingness), y selecciona aquellas que muestran estructura relevante
sin estar influenciadas por outliers. La medida de outlyingness de un
punto x; respecto a una proyecciéon u se define como:

T LN
Outl(z;) = max [u (2 — 4]

lul=1 AV uTiu
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donde /i y 3 son estimadores robustos de ubicacién y covarianza, ob-
tenidos mediante el método Minimum Covariance Determinant (MCD).
El MCD busca el subconjunto de h < n observaciones cuya matriz
de covarianzas tenga el menor determinante posible, lo que garantiza
maxima resistencia a outliers y un alto punto de ruptura (hasta 50 %).
Luego de identificar este subconjunto limpio, se calcula sobre él un

PCA clasico que produce las componentes robustas vi°?, . . ., v, cap-
turando la estructura principal del conjunto sin distorsiéon por valores
extremos.

La identificaciéon de las variables importantes en PCAHubert se basa
en el valor absoluto de los loadings de cada variable en los componen-
tes principales. Las variables que emergen como las més importantes
son menos susceptibles a ser sesgadas por datos anémalos, en com-
paracion con un PCA estdndar.

En este estudio, entre los escenarios analizados se encuentra, la regresion
beta utiliza como variables explicativas las variables categdricas y las com-
ponentes del PCA robusto que explican al menos un 60 % de la varianza, de-
notadas como PC = {PC’ 1 PC2 PC3 PC4} . Previo a la aplicacién del
PCA robusto, se implementa la transformacién de Box-Cox y Yeo—-Johnson,
y luego un escalado robusto en las variables explicativas cuantitativas para
reducir la asimetria y estabilizar la varianza.

. Transformaciones

En este estudio se evaluaron diversos tipos de transformaciones con el
objetivo de identificar cudl resulta mdas adecuada segun las caracteristicas
especificas de los datos del proyecto.

a) Transformacion de Box-Cox [39], [40]

En este estudio, la transformacién de Box-Cox se aplica a las variables
cuantitativas explicativas (X;,¢7 = 1,. .., 23) asociadas a las caracteris-
ticas de los 49 edificios. Esta técnica de transformacién de potencia
estabiliza la varianza y reduce la asimetria, mejorando asi la normali-
dad. La transformacién se aplica tinicamente cuando todos los valores
de la variable son positivos, y el pardmetro de transformaciéon A se
selecciona de manera 6ptima para cada variable.

La transformacién de Box-Cox para una variable X se define como:

X2—1 .
S—, SIA#Q,

In(X;), siA=0,

Xi,Box-Cox ()\) = {
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donde X, representa la variable original y A es el pardmetro de po-
tencia ajustado para maximizar la normalidad y reducir la asimetria
de Xj;. Tras la aplicacién de la transformacién de Box-Cox, se realiza
un escalado robusto para centrar y estandarizar las variables transfor-
madas.

b) Transformacion de Yeo—Johnson

La transformacién de Yeo—Johnson extiende la de Box-Cox para cubrir
todo el dominio real, incluidos los valores negativos y cero, con el fin
de estabilizar la varianza y aproximar la distribucién de una variable
a la normalidad [41].

Seay € Ry A € R; la transformacién se define como

G+ -1 >0, A£0,
A
log(y + 1), y>0, A=0,
T(y; A) = (g1 1
- 5\ , Y<0, N#2,
\—10g(—y+1), y <0, \=2.

La funcién resultante estd bien definida para cualquier valor real de
vy, al igual que Box—Cox, el parametro )\ suele estimarse por méxima
verosimilitud para maximizar la aproximacién a la normalidad.

3. Escalamiento

Con el fin de hallar la forma de estandarizacién que mejor se adapte a la
naturaleza de los datos y, al mismo tiempo, facilite proyecciones estables
en el PCA, se ensayaron tres métodos de escalamiento. Para cada uno se
evalué6 su impacto sobre (i) la simetria de las variables transformadas y (ii)
la varianza explicada por los primeros componentes.

a) Escalado robusto (Mediana—MAD)

Tras aplicar las transformaciones previas, cada variable = se centré en
sumediana y se dividié por su Desviacién Absoluta Mediana (MAD):

esc x; — Med(z) B A
x5 = “MAD(@) MAD(z) = Med( |z; — Med(z)|).

Este procedimiento disminuye drésticamente la influencia de valores
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extremos y tiende a producir distribuciones mas simétricas, lo que
favorece la interpretacion de los ejes principales.

b) Escalado por rango intercuartilico (IQR)

El segundo enfoque emplea la amplitud intercuartilica:

esc T — Med(x)

" T TIQR() IQR(x) = Q3 — Q1.

X

Al basarse en los cuartiles (Q1 y @3), este método es también robusto
a valores atipicos, aunque suele ser algo menos sensible que la MAD
en presencias de colas muy pesadas [42].

¢) Escalado estdandar (z-score)

Como referencia se incluy6 la normalizacién clasica:

esc T — U(x)

T T o)

donde p(z) y o(z) son la media y la desviacion tipica muestrales.
Aun cuando es sensible a outliers, este z-score sirve de linea base para
cuantificar la mejora aportada por los métodos robustos anteriores.

4. Regresion Beta [43]

La regresion beta es adecuada para modelar variables continuas acotadas
entre 0y 1, como el porcentaje de ahorro de energia analizado en este estu-
dio. En este caso, la media de la distribucién beta se vincula a un predictor
lineal mediante una funcién de enlace logit, probit o complemento log-log,
y dicho predictor se compone de dos bloques de covariables. En el primer
escenario, se utilizan componentes principales robustas que condensan las
variables cuantitativas relacionadas con el disefio y la operacién de los
edificios. En el segundo, se incluyen estas componentes principales jun-
to con variables categoéricas recodificadas como indicadores binarios (por
ejemplo, tipo de uso, zona climatica o presencia de sistemas de gestién), las
cuales se incorporan sin categoria de referencia pero con la restriccién de
que sus coeficientes sumen cero, garantizando asi la identificabilidad del
modelo. En el tercer escenario, se emplean directamente las variables cuan-
titativas transformadas (sin reduccién mediante PCA) junto con variables
dummy derivadas de las variables categdricas Tipologia (uso principal del
proyecto) y Ciudad / Zona climética.

a) Modelo
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Sea Y; el porcentaje de ahorro energético del edificio 4, una variable
continua acotada en el intervalo (0, 1). Se modela Y; como una variable
aleatoria con distribucion Beta, donde la media p; = E[Y;] se relaciona
con un predictor lineal 7; mediante una funcién de enlace g(-):

Y; ~ Beta(p;, ¢), 9(m) = mi = x{ B,

Aqui, ¢ representa el pardmetro de precision de la distribucién; x;
es el vector de predictores que incluye tanto componentes principa-
les robustas como variables categéricas recodificadas en indicadores
binarios sin categoria de referencia, bajo la restriccién de que sus co-
eficientes sumen cero para garantizar la identificabilidad; y g(-) es la
funcién de enlace. Para evaluar la sensibilidad del modelo al tipo de
enlace, se ensayaron tres funciones comtiinmente utilizadas:

. B 1y L
Logit: g(pn) = log1 . g ()= 1+ o1’
Probit: g(u) = ® (), 9 ' (n) = 2(n),

Complemento-log-log: g(u) = log[—log(1 — )], ¢ '(n)=1-e"*",
donde ®(-) denota la funcién de distribucién acumulada de una nor-
mal estdndar. El enlace logit se adopta como referencia debido a su
interpretacién directa en términos de odds, mientras que las funciones
probit y cloglog permiten explorar el comportamiento del modelo ante
posibles asimetrias y diferencias en los extremos de la distribucién.

b) Supuestos

= Para garantizar la validez del modelo de regresion beta, es nece-
sario verificar ciertos supuestos. En primer lugar, la variable de-
pendiente Y debe estar estrictamente dentro del intervalo (0, 1),
tal como lo exige la distribucién beta. Por tanto, se debe compro-
bar que todos los valores de Y = (Y})]_, se encuentren en ese
rango. En caso de que existan valores extremos igualesa 0 0 1, se
aplica la transformacién recomendada por Smithson y Verkuilen
[44], definida como:

Y;x(n—1)+0,5

}/j,new = n )

dondej =1,...,nyn = 49 es el nimero de observaciones o pro-
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yectos en este estudio. Esta transformacion desplaza ligeramente
los valores extremos hacia el interior del intervalo, permitiendo
asi el uso adecuado del modelo beta. Esta técnica ha sido amplia-
mente validada para el andlisis de proporciones y porcentajes.
Se asume independencia entre las observaciones, condicién que
se considera satisfecha dado el disefio del estudio y la naturaleza
no longitudinal de los datos.

El modelo presupone una relacion lineal entre la media del por-
centaje de ahorro energético y las variables explicativas, en la
escala de la funcién de enlace. Este supuesto puede evaluarse me-
diante graficos de residuos (de deviance o de Pearson). En caso
de detectar no linealidades, se podrian introducir transformacio-
nes o términos no lineales en el modelo. Para explorar distintas
estructuras funcionales, se comparan en este estudio tres funcio-
nes de enlace: logit, probit y complemento log-log (cloglog), con
el fin de identificar la opcién que mejor se ajuste a los datos y
cumpla los supuestos del modelo.

El supuesto de homocedasticidad (varianza constante de los erro-
res en la escala del predictor lineal) se verifica mediante la prueba
de Breusch-Pagan. La hipétesis nula establece homocedasticidad,
mientras que la alternativa indica la presencia de heterocedasti-
cidad. Se utiliza un nivel de significancia de 0,05 para la decisién
estadistica.

También se evalta si los errores en la escala de la funcién de
enlace siguen una distribucién aproximadamente normal. Para
ello, se emplea la prueba de Shapiro-Wilk, cuya hipétesis nula
plantea que los residuos son normales. Un valor-p menor a 0,05
sugiere desviacion de la normalidad. Aunque este supuesto no es
esencial para la estimacién por méxima verosimilitud en modelos
beta, si puede afectar la validez de inferencias posteriores, como
pruebas de hipétesis o construccién de intervalos.

Otro supuesto importante es la ausencia de multicolinealidad
excesiva entre las variables explicativas. La colinealidad puede
afectar la estabilidad y precisiéon de las estimaciones. Este aspecto
se examina mediante la matriz de correlaciones de Kendall entre
las variables cuantitativas. Ademads, en los modelos que incorpo-
ran variables dummy sin categorfa de referencia, se impone la
restriccion de que los coeficientes sumen cero, lo cual evita la co-
linealidad. Cuando se utilizan componentes principales robustas
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(PCA robusto) como predictores, este supuesto también se cum-
ple, dado que las componentes son ortogonales entre si, es decir,
no estan correlacionadas por construccion.

= Aungque el uso de PCA reduce la colinealidad, esto no elimina la
posibilidad de que ciertas observaciones ejerzan una influencia
desproporcionada en el modelo. Por ello, es fundamental exa-
minar la presencia de valores atipicos o puntos influyentes. Esta
verificacion se realiza a través de graficos de residuos estandari-
zados, que permiten identificar observaciones con alta influencia
potencial en los resultados del modelo.

c) Métricas para Evaluar el Rendimiento del Modelo

Algunas de las métricas utilizadas para evaluar y comparar el desem-
pefio de modelos de regresion beta incluyen el Error Absoluto Medio
(MAE), el Error Cuadratico Medio (MSE), el Coeficiente de Deter-
minacién Pseudo-R2, la log-verosimilitud, asi como los criterios de
informacién AIC (Criterio de Informacién de Akaike) y BIC (Criterio
de Informacién Bayesiano).

= Eneste estudio, para comparar el desempefio predictivo de distin-
tos modelos de regresion beta bajo validacién cruzada, se utiliza
el Error Absoluto Medio (MAE). Esta métrica es menos sensible a
valores atipicos que el MSE y proporciona una estimacién robusta
del rendimiento medio del modelo, especialmente en el contexto
de proporciones o tasas. El MAE se define como:

1 n
MAE = — i — Uil »

- ; lyi — 3il
donde y; representa el valor observado del porcentaje de ahorro
energético, 7; es el valor estimado por el modelo, y n es el na-
mero total de edificios. Valores menores de MAE indican mejor
desempefio predictivo.

= El pseudo-R? permite evaluar la proporcién de variabilidad ex-

plicada por el modelo en comparacién con un modelo nulo (sin
predictores, s6lo con intercepto). Una formulacién comun es:

IOg Lmodelo

log Lnulo ’
donde log Liodelo €S la log-verosimilitud del modelo ajustado, y
log Ly es la log-verosimilitud del modelo nulo. Aunque no es

Pseudo-R?> =1 —
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directamente comparable con el R? de la regresi6n lineal, valores
maés cercanos a 1 indican mejor ajuste.

» La log-verosimilitud (log L) mide qué tan probable es observar
los datos dados los pardmetros estimados por el modelo. Cuanto
mayor sea este valor (mds cercano a cero en modelos negativos),
mejor es el ajuste del modelo. Esta métrica sirve de base para
calcular otros indicadores como el AIC y BIC.

» El AIC (Akaike Information Criterion) y el BIC (Bayesian Informa-
tion Criterion) penalizan la complejidad del modelo para evitar
el sobreajuste. Se definen como:

AIC = —2log L + 2k, BIC = —2log L + klog(n),

donde k es el nimero de pardmetros estimados y n el nimero de
edificios. Ambos criterios penalizan modelos con mayor ntimero
de parametros, pero el BIC lo hace méas severamente. Al comparar
modelos, menores valores de AIC y BIC indican mejor desempefio
relativo.

s En este trabajo, la comparacién entre modelos (por ejemplo, con
diferentes funciones de enlace o conjuntos de predictores) se rea-
liza utilizando de forma conjunta el MAE para evaluar el error
predictivo, el pseudo-R? para estimar capacidad explicativa, y los
criterios AIC, BIC y log-verosimilitud para evaluar el compromi-
so entre ajuste y complejidad del modelo. En todos los casos, se
considera que un modelo es superior cuando presenta MAE mads
bajo, pseudo-R? més alto, y menores valores de AIC y BIC. La
eleccion final se basa en un equilibrio entre capacidad predictiva,
parsimonia y ajuste global del modelo.

d) Variables mds Importantes
Para identificar las variables mas importantes que contribuyen a la
estimacién del porcentaje de ahorro de energia en el modelo de re-
gresion beta, se selecciona el modelo que incluye solo variables signi-
ficativas, cumple los supuestos distribucionales y minimiza el MAE.
En este modelo, la importancia de cada variable se determina a partir
de dos criterios principales: El valor absoluto de sus coeficientes, ya
que los coeficientes de mayor magnitud representan una influencia
mas fuerte en la prediccién del ahorro de energia; y su coherencia
préctica, es decir, el grado en que el efecto de la variable es razonable
y consistente con el contexto operativo. Este enfoque permite identifi-
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car no solo las variables estadisticamente significativas, sino también
aquellas que tienen una relevancia practica directa en la mejora del
ahorro energético.

5. Anaélisis Discriminante Robusto (RDA)

El andlisis discriminante robusto (RDA) es una extension del aandlisis discrimi-
nante lineal (LDA), disefiada para ofrecer mayor resistencia frente a valores
atipicos y distribuciones sesgadas. A diferencia del LDA tradicional, que se
basa en estimadores clasicos de media y covarianza sensibles a observacio-
nes extremas, el RDA utiliza estimadores robustos que reducen el efecto de
estos valores sobre la funcién discriminante, mejorando asi la estabilidad
y precisién del modelo de clasificacién.

En este estudio utilizamos Regularized Discriminant Analysis (RDA) para
evaluar hasta qué punto las caracteristicas de disefio y operacién de los
edificios permiten predecir variables de desempefio energético bajo dos
escenarios de respuesta:

» Escenario binario (k = 2). La respuesta indica si el edificio obtiene o no
una certificacion energética (ej. ASHRAE): proyectos certificados (y = 1)
vs. no certificados (y = 0).

» Escenario ordinal (k = 3). La respuesta es el nivel de ahorro energético,
categorizado en tres niveles (bajo, medio, alto) a partir del porcentaje
de ahorro observado.

A continuacién, se detallan los componentes y el modelo del RDA [45],
[46].

a) Modelos LDA y RDA
El Analisis Discriminante Lineal (LDA) asume que cada clase k pro-
viene de una distribucién normal multivariada con media p;, y matriz
de covarianza comiin 3. La regla de clasificacién de Bayes (ignorando
constantes comunes) es

SEPA(x) =x"T2 1y, — %,ugE*luk + In 7y,

donde 7}, es la proporcién (a priori) de la clase k.

El Anélisis Discriminante Cuadratico (QDA) relaja el supuesto de
covarianza comun y permite una matriz ¥, distinta en cada clase; la
regla resultante tiene términos cuadréaticos en x.
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b) Interpolacion y regularizacion en RDA

RDA introduce dos hiperpardmetros v, A € [0,1] para interpolar entre
QDA y LDA y, simultdneamente, aplicar shrinkage hacia matrices dia-
gonales que reducen la varianza de los estimadores de covarianza
cuando la muestra es pequefia o los predictores estan altamente co-
rrelacionados. Partiendo de las estimaciones clésicas de covarianza
por clase s % y de la covarianza agrupada f]pool, RDA construye una
version regularizada

El: = (1_)‘) [(1 _7) 2If'i"}’zpool] + )‘dlag((l _7) 2k+72p001>7

donde diag(-) retiene sélo los elementos diagonales (variancias). Asi:

» v =0y \=0recupera QDA puro (i:,(f’o) = 5.

s 7 =1, A = 0aproxima LDA (covarianza comun).
= A — 1 reduce las covarianzas cruzadas (modelo més cercano a
Naive Bayes gaussiano).

Sustituyendo EA],(:’A) en la regla discriminante gaussiana se obtiene la
funcién de clasificacién de RDA.
En este trabajo, la rejilla evaluada varia v, A no se exploran los casos
“puros” v = 0 (QDA), v = 1 (LDA) ni A = 0, 1. Esto fuerza a todos los
modelos a poseer cierta mezcla y cierto grado de shrinkage, mejorando
la estabilidad de las matrices de covarianza con la muestra disponible.
c) Meétricas de Desempefio
1) Escenario (k = 2), clasificaciéon «Certificacion/ No certificacién»:
En adelante se trabaja con dos clases: si (y = 1, proyecto certifica-

ble) y no (y = 0). Sean VP, FP, FN, VN los conteos habituales de
la matriz de confusién:

Donde:
= VP: verdaderos positivos (y = 1 predicho correctamente).
= FP: falsos positivos (y = 0 clasificado erréneamente como 1).
= FN: falsos negativos (y = 1 clasificado erréneamente como 0).
= VN: verdaderos negativos (y = 0 predicho correctamente).
Con estas cantidades se calculan las métricas empleadas en este
trabajo:
= Sensibilidad (o Recall)

VP

Sens = U5 T EN
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Proporcién de proyectos certificables correctamente detecta-
dos.

» Especificidad
VN

VN + FP

Capacidad de evitar auditorias innecesarias.

Spec =

= Balanced Accuracy
BA = %(Sens + Spec)

Promedia los aciertos en ambas clases para mitigar desbalan-
ce.
= Accuracy (exactitud global)

VP + VN
VP + VN + FP + FN

Accuracy =

= Precision (Positive Predictive Value)

VP

Prec = ——
T VP FP

Fraccién de las predicciones positivas que realmente perte-
necen a la clase certificada; componente critico de la curva
PR.
= AUC-ROC
Area bajo la curva Receiver Operating Characteristic; integra la
trayectoria (Sensibilidad, 1—Especificidad) al variar el umbral
de decision.
» AUC-PR
Area bajo la curva Precision—Recall, donde cada punto corres-
ponde a Recall, Precisién. Resulta mds informativa que la
ROC cuando la clase positiva es minoritaria porque penali-
za explicitamente los falsos positivos mediante la Precisién y
enfatiza la recuperacién de casos certificados.
Los costos de error que se establecen Cgy : Cpp =~ 2:1; por ello se
utiliza la métrica siguiente para v/2 (en la metodologia se retoma
este tema):

(1 + +/2) Prec Sens

V2T V2 Prec + Sens
donde el factor 3 = /2 hace que la Sensibilidad pese el doble
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que la Precisin, alinedndose con la penalizaciéon econémica (FN
cuesta el doble que FP).

El procedimiento de diagndstico final del modelo RDA se realiza
construyendo:

a’ Matriz de confusion 2x 2. Se obtienen los conteos VP, FP, FN, VN
después de comparar valores reales y predichos.

V' Curva ROC binaria. Serepresenta la trayectoria (1—Spec(t), Sens(t))
al variar ¢ € [0, 1]. El 4rea bajo la curva se denota AUCRroc y
resume la capacidad de ranking independiente del umbral.

¢’ Curva Precision—Recall. Mas informativa que la ROC cuando
la clase positiva es minoritaria. Valores altos indican que el
modelo mantiene alta precision incluso con umbrales bajos.

Escenario (k = 3), clasificacion «Bajo/Medio/Alto»:

Para el problema de tres clases Y = {Bajo (B), Medio (M), Alto (A)}
las métricas se calculan con la estrategia one—vs—rest: se aisla cada
categoria ¢ € )y se compara contra la unién de las dos restantes
(rest = YV \ {c}). De este modo se obtienen Sens., Spec, y Prec,
individuales. Los valores macro se construyen promediando los
tres resultados a partes iguales:

1
SensSmacro = 3 (SensB + Sensy; + SenSA>

(SpecB + Specy + SpecA)

W

SPeCmacro =

BAmacro = (%(SensB+SpecB)+%(SensM+SpecM)+%(SenSA+SpecA)>

W

Fmacro _ 1 Z (1 + \/i) Precc Sensc

V2 T3 V2 Prec, + Sens,

ce{B,M,A}

donde /2 es el pardmetro 3 que da a la Sensibilidad el doble de

peso que a la Precisién, coherente con la relacion de costos que
posteriormente se discutird en la metodologia Cry : Crp =~ 2:1.

Para realizar el diagnéstico final del modelo RDA, se construyen

los siguientes elementos:
a’ Matriz de confusion 3 x 3. Resume los aciertos y errores para
Bajo, Medio y Alto aplicando el mismo corte t* a la proba-
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bilidad de la clase ganadora. Permite identificar confusiones
frecuentes (p.ej. A — M).

b" Curvas ROC one-vs-rest. Para cada ¢ € {B,M, A} se traza la
curva ROC comparando la probabilidad p. frente a la etiqueta
binaria y. = 1{Y" = c}. El 4rea bajo la curva se promedia:

AUCRaco %(AUCB + AUCy + AUC,).

¢’ Curuvas Precision—Recall one-vs-rest. Se obtienen anédlogamente
se reporta , mds informativa cuando el niimero de
y ta AUCPR" f t doel d

observaciones por clase es reducido.

Estas visualizaciones permiten revisar si el modelo distingue co-
rrectamente los niveles de ahorro y verifican que la optimizacién
con F\I}‘gcm y la matriz de costos Crn : Cpp = 2:1 conduce a un
equilibrio adecuado entre recuperar casos relevantes (Medio/Al-
to) y evitar sobre-estimaciones.

d) Variables mds Importantes

A continuacion se explica el criterio para revisar la importancia de las
variables considerando el caso de certificacion y no certificacion.

El comando varImp () aplicado al objeto final_rda extrae del modelo
de Regularized Discriminant Analysis las medias de cada predictor x;
dentro de cada clase & (11,;). A partir de ellas calcula la media global /i
y, para cada predictor, la suma de las desviaciones absolutas  _; |14 —
1]

Con dos clases (certificado y no certificado) esta suma coincide con la
diferencia absoluta |1; — pa;l; por ello el score “Overall” es, esencial-
mente, la distancia entre las medias de “Si” y “No” tras las transfor-
maciones de Yeo—Johnson, centrado y escalado. El procedimiento es
univariado: mide cudnto se desplaza cada variable a lo largo del eje
que separa las clases, sin considerar covarianzas ni la regularizacién
F=A.

El grafico que se genera para estudiar la importancia de las variables
es un diagrama de barras horizontal donde la altura de cada barra
representa el valor Overall (re-escalado si se usa scale = TRUE). Las
barras mds largas indican predictores cuyas medias difieren marca-
damente entre las clases y, por tanto, poseen mayor capacidad discri-
minante individual. Barras cortas sefialan variables con medias casi
idénticas, cuya aportacion univariada al criterio lineal/cuadratico es
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débil; no obstante, podrian adquirir relevancia combinada a través de
la matriz de covarianza que RDA modela.

En la interpretacion se tiene presente que el ranking no capta in-
teracciones ni efectos no lineales: una importancia baja no implica
irrelevancia absoluta, sino menor separacién de medias cuando se
examina el predictor de forma aislada.

6. Validacién cruzada y LOOCYV [47]

La validacién cruzada K-Fold es una técnica ampliamente utilizada en
estadistica y aprendizaje automético para evaluar el rendimiento de un
modelo de manera robusta y generalizable. Esta metodologia consta de dos
etapas principales: division del conjunto de datos e iteraciones de entrenamiento
y prueba.

En la primera etapa, el conjunto de datos se divide en K subconjuntos (o
folds) de tamarfo similar. En la segunda etapa, se realizan K iteraciones,
donde en cada una de ellas se reserva uno de los folds como conjunto de
prueba y se utilizan los K — 1 restantes como conjunto de entrenamiento.
El modelo se ajusta con los datos de entrenamiento y se evaltia con el fold
reservado. Este procedimiento se repite hasta que cada fold ha sido usado
exactamente una vez como conjunto de prueba. Al finalizar, se promedian
las métricas de rendimiento obtenidas en cada iteracién, proporcionando
asi una estimacioén confiable del desempefio del modelo sobre datos no
observados.

Esta técnica es especialmente adecuada cuando se dispone de conjuntos de
datos limitados, como en este estudio, que cuenta con solo 49 proyectos de
edificios. Su aplicacién permite maximizar el uso de los datos disponibles,
mejorar la estabilidad de las estimaciones y reducir el riesgo de sobreajuste
al modelo.

En este trabajo se implementa una validaciéon cruzada tanto para la regre-
sién beta como para el RDA.

El Leave—One—Out Cross-Validation (LOOCV) puede verse como el caso li-
mite de la validacién K-Fold cuando K = n; es decir, cada observacion se
emplea una tinica vez como conjunto de prueba mientras las n — 1 restantes
constituyen el entrenamiento.

En este estudio n = 49 (proyectos), lo que implica entrenar y evaluar el
modelo 49 veces y obtener un vector de 49 predicciones fuera de muestra
que
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» Maximizan el uso de los datos disponibles. Cada ajuste aprovecha el 98 %
de la informacién (48 / 49) , aspecto crucial cuando el tamafio muestral
es reducido.

» Sesgo minimo. Es minimo porque, en cada iteracién, la observacion
evaluada no participa en el entrenamiento.

» Permiten construir curvas ROC/PR y métricas agregadas sobre las 49 pro-
babilidades hold-out, ofreciendo un diagndstico mds estable que el
derivado de un tinico conjunto de prueba fijo.

» Evitan fuga de informacién (information leakage). Las fases de pre-
procesado y la aplicacién del umbral t* se realizan dentro de cada
ciclo, manteniendo aislada la muestra excluida.

» Tienen un costo computacional mayor que un K-Fold con K < n; sin
embargo, con 49 proyectos y un modelo RDA la carga (49 ajustes) es
perfectamente asumible.

5.2. Antecedentes

El estudio de técnicas de prediccién de consumo energético en edificaciones
ha ganado relevancia debido a la necesidad de optimizar el uso de la energia
en diversos contextos arquitecténicos. La literatura actual abarca una variedad
de enfoques metodolégicos que incluyen desde modelos estadisticos y técnicas
de mineria de datos hasta simulaciones detalladas de comportamiento térmico.
Esta seccion revisa estudios representativos que exploran dichas técnicas y su
aplicabilidad, proporcionando un marco teérico que fundamenta la construccién
de modelos predictivos efectivos y adaptables a distintos tipos de edificaciones
y contextos climdticos.

En el contexto del disefio y evaluacién del desemperfio energético de edifi-
caciones sostenibles, las certificaciones como LEED (Leadership in Energy and
Environmental Design) han cobrado gran relevancia a nivel internacional y en
Colombia. LEED promueve précticas sostenibles en todas las etapas del ciclo de
vida de los edificios, exigiendo la verificacién del ahorro energético como uno de
los pilares de su sistema de puntuacion. Para validar estos ahorros, se emplean
metodologias técnicas rigurosas, dentro de las cuales la normativa ASHRAE 90.1,
especialmente en sus versiones 2007 y 2010, constituye el estdindar de referen-
cia. Esta norma establece los requerimientos minimos de eficiencia energética
en edificaciones nuevas o existentes. La interrelacion entre ambas herramientas
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permite que los proyectos certificados bajo LEED realicen simulaciones energé-
ticas comparativas entre un caso base (baseline) definido por ASHRAE y una
propuesta eficiente (proposed), lo que proporciona una base técnica y objetiva
para estimar el Porcentaje de Ahorro Energético (PAH). Este vinculo normativo en-
tre LEED y ASHRAE es esencial para garantizar que las decisiones de disefio
en proyectos sostenibles estén respaldadas por modelos energéticos robustos y
consistentes [48].

En [3], se presentan diversas técnicas de prediccion de consumo energético
en edificaciones, explicando sus principios tedricos y las etapas involucradas
en la construccién de un modelo de prediccién, asi como las métricas de eva-
luacién. Ademads, examina las fortalezas y debilidades de cada técnica y ofrece
criterios para seleccionar técnicas y métricas de evaluacién adecuadas segtin las
caracteristicas del caso de estudio.

La investigacién sigue un disefio bibliométrico para identificar y analizar los
articulos mas relevantes sobre demanda energética en edificios. Este andlisis
permite detectar tendencias en la aplicacion de técnicas de prediccion de consu-
mo energético en edificaciones, revelando un incremento en el uso de técnicas
de aprendizaje automatico (como redes neuronales y mdquinas de vectores de
soporte). Los modelos de prediccién se aplican principalmente a edificios re-
sidenciales, comerciales y educativos. Ademds, el estudio identifica técnicas de
predicciéon como ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average), SARIMA
(Seasonal ARIMA) y SARIMAX (Seasonal ARIMA with Exogenous Variables),
describiendo sus principios tedricos, etapas generales de construccién, métricas
de evaluacién, y las fortalezas y debilidades de cada técnica. También presenta
criterios (recursos disponibles, habilidades del equipo, variables ambientales,
entre otros) para facilitar la seleccién de técnicas y métricas de evaluacién (preci-
sioén, rendimiento y costos) en funcién de las caracteristicas del caso de estudio.

Ademés, con el estudio se identifican métodos para predecir el consumo de
energia en edificaciones, explicando sus fundamentos teéricos, fases de crea-
cién de un modelo predictivo, y métricas de evaluacién. Analiza las ventajas y
desventajas de cada método y presenta pautas para seleccionar un método de
prediccién y métricas de evaluacion segtn las caracteristicas del caso de estudio.
Destaca una tendencia hacia el uso de técnicas de aprendizaje automatico y la
aplicaciéon predominante de modelos de prediccién de consumo energético en
edificios residenciales, comerciales y educativos.

En la investigacién se concluye que la predicciéon del consumo energético en
edificios es esencial para la planificacién, gestion y conservacion de la energia.
La diversidad de técnicas de prediccién puede representar un desafio para in-
vestigadores e ingenieros interesados en el comportamiento energético de las
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edificaciones. No obstante, la aplicaciéon de técnicas de aprendizaje automédtico y
modelos de prediccién de consumo energético resulta efectiva para comprender
la eficiencia energética de los edificios. La seleccién adecuada de una técnica
de prediccién y métricas de evaluacion es crucial para la toma de decisiones
informadas sobre eficiencia energética en edificaciones.

El estudio presentado en [49] analiza la relacién matemaética entre el consu-
mo de energia y sus variables influyentes mediante un modelo estadistico para
predecir el consumo de energia eléctrica en la Universidad de Cienfuegos. El mo-
delo permite prever el consumo futuro de energia eléctrica en la universidad a
través de varias etapas, que incluyen anélisis de componentes principales, regre-
sion lineal y disefio de experimentos sobre factores como becas, computadoras,
aires acondicionados, matricula total, estudiantes de curso regular diurno, y
trabajadores diurnos y nocturnos, junto con el consumo energético.

El anélisis de variables de este estudio permite identificar un modelo para la
prediccién futura de consumo energético. Las variables analizadas son: consumo
energético asociado a becados, computadoras, aires acondicionados, matricula
total, estudiantes de curso regular diurno, y trabajadores diurnos y nocturnos.

Las conclusiones indican que los hallazgos sobre el comportamiento energé-
tico de los factores analizados contribuyen a comprender mejor las variables en
estudio y a seleccionar un modelo adecuado para prever el consumo energético
futuro en la Universidad de Cienfuegos, destacando la importancia de la efi-
ciencia y el ahorro energético. El estudio examina factores clave como la carga
térmica, el nivel de ocupacién y las condiciones climaticas, lo que permite una
comprensién més detallada del comportamiento energético de las edificaciones
en estudio.

El estudio presentado en [50] propone un método basado en la recopilacién
de datos reales para estimar de manera eficiente la eficiencia energética y la cali-
dad del aire en hogares, considerando variables como hébitos de los residentes,
normativas y tipos de construccion. El método emplea un modelo estadistico
del comportamiento térmico de un edificio fundamentado en el principio de
conservacion de la energia. Se distinguen dos categorias de modelos: los de
pardmetros distribuidos y los de pardmetros concentrados. Los primeros deter-
minan la temperatura local en cada punto del entorno tridimensional, mientras
que los segundos lo hacen en un niimero limitado de puntos o proporcionan una
temperatura promedio en ciertos subconjuntos del medio, como las habitaciones
de un edificio.

Ademas, este método emplea modelos que estiman la renovacién del aire
mediante la medicién de componentes como un gas trazador o un contaminante
comun, como el CO,. Estos modelos se basan en balances de masa que permiten
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determinar continuamente las condiciones de humedad y la concentraciéon de
CO3 en cada 4rea. Dado el caracter aleatorio de ciertos factores relacionados con
las actividades y hédbitos de los ocupantes, se realiza un analisis estadistico de
los datos utilizando un modelo de regresion lineal para estimar el impacto de
las acciones de rehabilitacion energética en el consumo de energia en edificios
residenciales, lo que permite evaluar la efectividad de distintas estrategias de
mejora en la eficiencia energética.

La recopilacién de datos experimentales se lleva a cabo mediante el uso de
sensores de calidad del aire y ambiente térmico PCE-GA 70, los cuales pueden
medir la concentracién de CO», la temperatura ambiente y la humedad relativa
del aire. Los datos de las condiciones climéticas externas fueron proporcionados
por la Conselleria de Medio Ambiente, Territorio e Infraestructuras de la Xunta
de Galicia, tomados en sus estaciones meteoroldgicas ubicadas en Ferrol, Espafia.
Se utiliza el software comercial EES (Engineering Equation Solver, para sistemas
operativos Microsoft Windows) para realizar los cdlculos necesarios, para esti-
mar el impacto de las acciones de rehabilitacion energética en el consumo de
energia de edificios residenciales.

Se concluye que durante los meses de invierno, primavera y otofio se eviden-
cia un ahorro significativo en calefaccién, mientras que el balance energético es
similar en verano. La aplicacién del método propuesto demuestra su eficacia
para evaluar el impacto en el ahorro energético de las acciones de rehabilitacion
realizadas previamente, facilitando la evaluacién de las labores llevadas a cabo.
Ademas, el método descrito representa una alternativa rapida y eficaz para la
planificacién de proyectos de rehabilitacién de la eficiencia energética, con la
particularidad de estar basada en la toma de datos reales en puntos estratégi-
cos del propio edificio. También se demostra la necesidad de tener en cuenta
mads variables en la construccién de los edificios para conseguir una éptima

habitabilidad.

La investigacion presentada en [51] analiza datos de consumo energético en
edificios ptublicos con el objetivo de identificar tendencias, patrones y factores
que influyen en el consumo de energia en estos edificios ptiblicos. Metodolégica-
mente aplica técnicas de andlisis de datos, como el analisis de series temporales
como Modelos ARIMA, SARIMA y SARIMAX, y la modelizacién predictiva,
Redes Fuzzy, Sistemas Expertos, Modelos de Minimos Cuadrados Parciales y
Modelos de Regresion Lineal.

Se pretende elaborar modelos precisos que posibiliten predecir el consumo
energético futuro. Este enfoque tiene la finalidad de optimizar el uso de la ener-
gia, mejorar la eficiencia energética y disminuir los costos asociados al consumo
de energia en edificios publicos.
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En la tesis, se desarrolla una metodologias integral, que combinaba técnicas
de mineria de datos, andlisis de perfiles de consumo y modelizacién predicti-
va para comprender y anticipar el comportamiento energético de los edificios
publicos analizados, y para la visualizacién de patrones de consumo energético
y su prediccién, la representacion grafica de los perfiles de consumo de ener-
gia de diferentes edificios que permiten su comparaciéon y agrupacioén, lo que
facilita la comprensién de su distribucién y la identificaciéon de aquellos con
patrones de consumo similares. Esta informacion es 1til para la implementacién
de estrategias de ahorro y eficiencia energética.

Como conclusién, se perfecciona el sistema de vigilancia mediante una ar-
quitectura de tres niveles, la cual simplifica la adquisicién, almacenamiento y
visualizacién de los datos. Esta estructura fue concebida de forma modular y
escalable, con una capa intermedia que ejecuta tareas especificas, pero utiliza el
mismo hardware. Esta estructura se implementa con datos eléctricos de medi-
dores instalados en los edificios, pero de facil adaptacién para trabajar con otros
tipos de datos.

El estudio presentado en [52] aborda la elaboracién y verificacién de un modelo
de prediccién de energia para el hotel Melid Habana en La Habana, Cuba. El
modelo utiliza el método de series de tiempo radiantes para estimar la carga
térmica de las areas residenciales del hotel y se desarrolla mediante MatLab [53].

El método de series de tiempo radiantes se emplea para calcular la carga tér-
mica de las zonas habitacionales de la instalacién. La validacién del modelo se
realiza experimentalmente, mediante mediciones reales del consumo energético
diario del hotel. La utilizacién de datos reales en la validacién es fundamental
para garantizar la precisién y eficacia del modelo, lo que lo convirtie en una
herramienta ttil para el andlisis del comportamiento energético y la implemen-
tacion de estrategias avanzadas de control en el hotel Melid Habana.

Se determina que el modelo obtenido confirmo que la carga térmica de cada
habitacion del hotel, estd influenciada por su ubicacién geografica dentro de la
instalacién hotelera y por sus caracteristicas constructivas.

En conclusiodn, la revisiéon de antecedentes revela un avance en las metodolo-
gias de prediccién de consumo energético, con una tendencia hacia la integracion
de técnicas de aprendizaje automdtico y modelizacién estadistica en edificios re-
sidenciales, comerciales y ptblicos. Estos estudios destacan la importancia de
adaptar las técnicas de modelizacién a las caracteristicas especificas del entorno y
los usos de cada edificacién, evidenciando su potencial para contribuir al ahorro
energético y la sostenibilidad en el sector de la construccién.






Metodologia

Dado el nimero limitado de observaciones disponibles (49 proyectos) y la
presencia de clases desbalanceadas tanto en la variable de certificacién (certi-
ficado/no certificado) como en los niveles de ahorro energético (bajo, medio y
alto), este estudio propone una metodologia disefiada para enfrentar dos desa-
fios principales: el alto niimero de variables en relacién con el tamafio muestral
y el desequilibrio entre clases en los métodos de clasificacion.

La estrategia metodolégica combina técnicas de preprocesamiento, reduccién
de dimensionalidad, modelado supervisado y validacién rigurosa, con el fin de
garantizar un andlisis confiable y generalizable. La metodologia del estudio se
estructura en cinco etapas consecutivas:

1. Preprocesamiento de Datos

Esta etapa se centra en el analisis exploratorio y la preparacion del conjunto
de datos para su uso en los modelos posteriores. Se examina la distribucién
del consumo energético y su relacion con las caracteristicas estructurales y
operativas de los edificios incluidos en la muestra. Se realiza una revisién
detallada de valores faltantes, la deteccién y andlisis de valores atipicos,
asi como un andlisis descriptivo multivariado de las variables predictoras
y de respuesta.

Para las variables cuantitativas explicativas se aplican transformaciones de
Box-Cox y Yeo-Johnson, segiin corresponda, con el fin de aproximar la nor-
malidad. Posteriormente, se realiza un escalado robusto mediante el rango
intercuartilico (IQR). Se generan también las variables categdricas necesa-
rias para los modelos de clasificacion: la variable de certificacion energética
(certificado/no certificado) y el nivel de ahorro energético, categorizado
en tres niveles (bajo, medio y alto) segtn terciles del porcentaje de ahorro.
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Se evaltian las asociaciones entre variables cuantitativas mediante el coefi-
ciente de correlacién de Kendall, dada la presencia de asimetrias y sesgos
en la distribucién. Con base en este andlisis se seleccionan las variables
mas relevantes para los modelos posteriores. Finalmente, se crean varia-
bles dummy para representar las variables categéricas, eliminando la cate-
goria de referencia y aplicando la restriccién de suma cero en los modelos
correspondientes para garantizar la identificabilidad.

. Reducciéon de Dimensionalidad Mediante PCA Robusto

En esta etapa se implementa un Anélisis de Componentes Principales
(PCA) robusto usando las variables cuantitativas transformadas, con el
objetivo de reducir la dimensionalidad del conjunto de variables explica-
tivas mientras se mitiga la influencia de valores atipicos. Se analizan las
graficas de dispersion de las componentes principales para explorar po-
sibles patrones de agrupacion entre los proyectos, tanto en funcién del
estado de certificacién (certificado/no certificado) como de los niveles de
ahorro energético (bajo, medio y alto).

Se seleccionan aquellas componentes que, en conjunto, explican al menos
el 60 % de la varianza total, las cuales se utilizan posteriormente como
predictores en los modelos de regresion beta y Analisis Discriminante
Robusto (RDA). Asimismo, se identifican las variables originales con mayor
contribucién a cada componente seleccionada.

. Modelado Mediante Regresién Beta

Esta etapa abarca la implementacién y comparacién de distintos modelos
de regresion beta para predecir el porcentaje de ahorro energético. Da-
do que la variable respuesta presenta valores iguales a cero, se aplica la
transformaciéon recomendada por Smithson y Verkuilen para adecuarla al
dominio (0, 1). Se evaltan tres escenarios de modelado:

a) Usando tnicamente las componentes principales obtenidas del PCA
robusto.

b) Combinando las componentes principales con variables categoéricas
transformadas en variables dummy (sin categoria de referencia).

¢) Utilizando directamente las variables cuantitativas transformadas (sin
PCA) junto con las variables dummy derivadas de las variables cate-
goricas, también sin categoria de referencia.

Para cada escenario se aplica validacién cruzada 5-Fold utilizando los 44
proyectos (4 no certificados) de la base de entrenamiento. El modelo resul-
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tante se evaltia posteriormente en un conjunto de prueba independiente
compuesto por 5 proyectos (1 no certificado). Como métrica de desempe-
fio se utiliza el Error Absoluto Medio (MAE). Se comparan los modelos
ajustados con diferentes funciones de enlace (logit, probit y complemen-
to-log-log), considerando ademés las métricas AIC, BIC, pseudo-R? y
log-verosimilitud. Estos analisis incluyen la validacién de supuestos y la
comparacion del ajuste global de los modelos.

Se selecciona el modelo beta que conserva tinicamente los predictores
estadisticamente significativos, cumple los supuestos distribucionales y
presenta el MAE mds bajo; dentro de este modelo, la importancia de cada
variable se determina por la magnitud absoluta de su coeficiente, indicativa
dela fuerza de suimpacto sobre el porcentaje de ahorro, y por la coherencia
operativa de dicho impacto, es decir, que su signo y tamafio sean razonables
y compatibles con la realidad técnica y la gestion energética.

4. Clasificacion mediante Andlisis Discriminante Robusto (RDA)

Se integran las variables dummies de todas las categéricas (sin categoria
de referencia) y las componentes seleccionadas mediante PCA robusto. Se
afiaden dos etiquetas de salida: la binaria Certificacion (Si / No) y la triclase
Nivel de ahorro (Bajo / Medio / Alto).

Se evaltian dos escenarios de modelado:

a) Usando tnicamente las componentes principales obtenidas del PCA
robusto.

b) Combinando las componentes principales con variables categéricas
transformadas en variables dummy (sin categoria de referencia).

Respecto a la propuesta de la metodologia se tienen las siguientes consi-
deraciones incluyendo posibles relaciones de costos.

a) Caso binario: En este escenario binario (certificacion si/no) los costos de
error son marcadamente asimétricos: un falso negativo (FN) supone
perder incentivos, mientras que un falso positivo (FP) sélo genera una
auditoria innecesaria. Suponiendo que los aciertos (VP y VN) resultan
econémicamente neutros,’ la razén de costos se puede aproximar en

la realidad por
Cen

— = b:1.
Crp

1Se considera que una certificaciéon véalida o un rechazo correcto no conllevan costos adicionales
relevantes.
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Para reflejar esta prioridad se optimiza la métrica de la familia Fj,
dada matematicamente como:

(1 + B2) Prec Sens
32 Prec + Sens

Fg = )
donde Sens = VP/(VP+FN) y Prec = VP/(VP+FP). El pardmetro 32
acttia como peso relativo de la Sensibilidad (recuperar proyectos certifi-
cables) sobre la Precision (evitar auditorias innecesarias). Fijar § = 2,
esto es, % = 4, otorga a la Sensibilidad un peso cuatro veces mayor
que a la Precisién, aproximando la razén de costos 5:1 sin descuidar
del todo los falsos positivos. El valor es compatible con los requisitos
operativos Sens > 0,90 y Spec > 0,80, que ya privilegian la deteccién
de proyectos realmente certificables.

Para evitar sobre penalizar los FP se adopta una version mds moderada
2:1. El anélisis econémico actual fija Cpy : Cpp =~ 2:1; por ello se elige

B%=2(B=V2),

de modo que la Sensibilidad pesa el doble que la Precision, en linea con
el impacto financiero de cada tipo de error.

Para reflejar la razén econémica Cry : Crp =~ 2:1 se adopta la siguiente
matriz de costos C (columnas = clase real, filas = prediccién):

1 0

» Coo = 0: verdadero negativo (VN) — decision correcta, sin costo.
» Co1 = 2: falso negativo (FN) — se descarta un proyecto certificable;
pérdida mayor.
» Cyo = 1: falso positivo (FP) — auditoria innecesaria; costo menor.
» (11 = 0: verdadero positivo (VP) — decisién correcta, sin costo.
Esta tabla guia:

» la seleccién del umbral 6ptimo ¢* minimizando C(t) = 2FN(¢) +
1FP(t) con Spec > 0,50;
» ]a ponderacién de la métrica F' /3 donde 3? = 2 concede el doble
de peso a la Sensibilidad;
» Jos pesos de clase 2:1 aplicados en el entrenamiento del RDA.
El ajuste de los hiperpardmetros v y A del RDA binario (certificado/no
certificado) sigue una btisqueda sobre una cuadricula de 28 x 28 = 784
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combinaciones, uniformemente espaciadas en el intervalo [0,10, 0,91]
con paso fijo 0,03. Cada par (v, \) se evaltila mediante validacion cruzada
repetida: 4 pliegues estratificados que se recrean 10 veces con particio-
nes aleatorias (40 re-muestreos en total). Se usan pesos de clase 2:1
dentro de cada fold. En cada fold se calculan cinco métricas clave:
Sensibilidad, Especificidad, Balanced Accuracy, AUC-PRy F 5.

Los 40 valores de cada métrica se promedian, produciendo un resul-
tado para cada (v, A).

Después de promediar las métricas por combinacion se aplica un filtro
jerarquico de umbrales:

Sensibilidad > {0,90;0,85; 0,80}, Especificidad > 0,80 — 0,50.

Dentro del primer nivel que cumple los dos umbrales se elige el mo-
delo de mayor F» (desempate por Balanced Accuracy); si ninguno los
supera, se toma el F» maximo global.

Con el fin de determinar el umbral de decisién t*, para cada uno
de los 40 folds se minimiza C(t) = 2FN(¢) + 1FP(¢) imponiendo
Spec > 0,50; t* se fija como la mediana de los 40 valores t;.

Se realiza evaluacién externa con LOOCV. Los hiperparametros ga-
nadores (7*,\*) se emplean para re entrenar el modelo con los 49
proyectos y los pesos 2:1. En cada iteracion se predice el caso exclui-
do, se aplica el corte global t* y se registran Sensibilidad, Especificidad,
Balanced Accuracy, AUC-PRy F /5.

El diagnéstico se realiza con la matriz de confusién con el total de
aciertos y errores, curvas ROC y PR a partir de las probabilidades
LOOCYV; se reportan los AUC correspondientes.

La coherencia métrica—costo se garantiza porque I 5, el umbral t* y
los pesos 2:1 reflejan la misma prioridad econémica (FN >> FP).

La doble validacién 4 x 10 CV para la btsqueda interna + LOOCV
externa evita sobre-ajuste y proporciona estimaciones casi insesgadas
de desempefio fuera de muestra.

Caso triclases: Se definen tres clases equiespaciadas por terciles: Bajo,
Medio y Alto. Los tamafios son casi idénticos, de modo que el desba-
lance deja de ser critico; sin embargo, Medio y Alto son los niveles de
mayor relevancia préctica al corresponder con proyectos potencial-
mente certificables.

El impacto econémico es asimétrico: sub-estimar el nivel real (p. ej. pre-
decir Bajo cuando el proyecto es Alto) implica perder incentivos y se
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penaliza el doble, mientras que sobre-estimar genera sélo una revisién
extra y cuesta la mitad. Esto se traduce en la matriz de costes C (filas
= prediccién ¢, columnas = clase real ¢):

c=1(B) c=2(M) c=3(4A)
é=1(B) 0 2 2
cC=
e=2(M) 1 0 2
e=3(A) 1 1 0

» Diagonal C.. = 0: aciertos sin costo.

» Cinfra = 2: el modelo predice un nivel mds bajo que el real (p.ej.
predice “Bajo” cuando el nivel verdadero es “Medio” o “Alto”),
ocasionan pérdida de incentivos.

» Csobre = 1: el modelo predice un nivel més alto que el real (p.ej.
predice “Alto” cuando el nivel verdadero es “Medio” o “Bajo”),
s6lo provocan auditorias adicionales.

Esta tabla orienta a:

» la busqueda del umbral global t*, minimizando C(t) = 2FN(¢) +
1 FP(t) bajo la restriccién Spec_ . (t) > 0,50;

= la eleccion del FE° como métrica objetivo (doble peso a la
Sensibilidad de cada clase);

» ]la penalizacién del algoritmo en la fase de entrenamiento, apli-
cando un esquema de costos coherente con la matriz anterior.

Como métrica principal se optimiza el macro-F z:

2
Fmacro _ 1 Z (1 + \@ ) PI“GCC Sensc
vzoo3

2
c€{Bajo, Medio, Alto} ﬁ Precc + Sens.

con 3 = /2 para otorgar a la sensibilidad el doble de peso que a la
precisién, en coherencia con el costo 2 : 1.

El procedimiento de calibracién de hiperparametros conlleva a con-
siderar:

» Grilla. 28 x 28 = 784 valores v, A € (0,10, 0,91] (paso 0,03).

» Validacion cruzada interna. 4-fold estratificada, 10 repeticiones (40
re-muestreos). No se aplican pesos ni SMOTE por la buena dis-
tribucion de clases. En cada fold se registran F%acm, SensSmacro,
SPeCmacror BalAcCmacro, Y s€ promedian sobre los 40 re-muestreos.

w Filtro jerdrquico. Sensmacro > {0,90, 0,85, 0,80} y Specmacro > 0,80 —
0,50. En el primer nivel que cumple ambos cortes se elige la pareja
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(7, A) con mayor F%"“O (desempate por BalAccmacro); Si ningin
modelo pasa el filtro, se toma el maximo global.
» Umbral global t*. Para cada uno de los 40 folds se minimiza
C(t) = 2FN(t) + 1 FP(t) bajo la restriccion Specaero(t) > 0,50.
La mediana de los 40 valores ¢} define el corte definitivo ¢*.
Puesto que el n = 49 es pequeno, se realiza un LOOCV externo. Para
tal efecto se re-entrena con los 49 proyectos y, en cada iteracion, se
deja fuera exactamente uno; sobre las probabilidades resultantes se
aplica el mismo t* y se generan las curvas ROC/PR one-vs-rest y las
métricas macro-promediadas.

Posteriormente, en la etapa de diagnéstico final, se reportan:

= matriz de confusién global,

= curva ROC-macro y PR-macro,

» valores finales de F\‘}g‘cro, SeNSmacros SPECmacro ¥ BalAcCmacro, todos
calculados con el corte t*.

Por cada uno de los escenarios se determinan hiperpardmetros éptimos,

umbral 6ptimo. Ademads, se realiza el entrenamiento y evaluacién del mo-

delo, y se determinan variables mds importantes.

A continuacién se explica la metodologia por pasos, para el caso binaria
(k=2):

a) Seleccion simultinea de (v, \) y del umbral t* mediante validacién cru-

zada estratificada 4-fold x 10 réplicas (40 re-muestreos):

1) Serecorre unarejilla relativamente finay, A € [0,10,0,91] con paso
0,03.

2) En cada re-muestreo se calculan Sensibilidad, Especificidad, BalAcc
y I s (recall con doble peso). Los pesos de clase en la pérdida
logaritmica interna son 2:1 (FN cuesta el doble que FP).

3) Filtro jerdrquico: se exige primero Sens > {0,90, 0,85, 0,80} y, den-
tro de cada escalén, Spec > 0,80 — 0,50.

4) Entre los modelos que superan el filtro se escoge (v*, \*) con F
maximo; en caso de empate se prefiere mayor BalAcc.

5) Con las predicciones de ese par se barre ¢ € [0,1] cada 0,001. Se
retienen los umbrales que satisfacen Spec(t) > 0,50 y, entre ellos,
se minimiza el coste C'(t) = 2FN(¢) + 1 FP(¢). La mediana de los
40 valores obtenidos es el punto-corte global ¢*.
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b) Evaluacion externa con LOOCYV (49 pliegues leave-one-out):

1) Sefija (v*, A*) y se re-entrena el modelo en cada iteracién dejando
fuera un tnico proyecto; los pesos 2:1 se mantienen.

2) Lasprobabilidades delos 49 proyectos fuera-de-muestra se cortan
con t* para obtener la etiqueta final.

3) Se calculan Sensibilidad, Especificidad, BalAccy F| 5 globales; ade-
maés se grafican la matriz de confusién, la curva ROC (con AUC)
y la curva Precision—Recall (con AUCpR).

c) Interpretabilidad: con varImp() se extrae la importancia de los pre-
dictores (las componentes PC; — PCy y las dummies). Se grafica un
bar-plot horizontal ordenado por la columna Overall.

Los resultados se enlazan de la siguiente manera: (v*, \*) se utilizan dos
veces, para calcular t* en la fase de bisqueda y como hiper-pardmetros fijos
en el LOOCV. El umbral t* sélo se aplica después del LOOCV para transfor-
mar probabilidades en clases, de modo coherente con el coste 2 FN + 1 FP.
Los 49 proyectos acttian cada uno como fest exactamente una vez; ya no
queda un conjunto externo sin evaluar.

Para el caso triclases (k = 3), el procedimiento anterior se reutiliza casi
por completo; s6lo cambian (i) la métrica—objetivo, (ii) el criterio de corte
de probabilidad y (iii) la forma de ponderar los errores. A continuacién se
destacan tnicamente los pasos que difieren del caso binario:

a) Métricadeoptimizacion. Sereemplaza F 5 por su version macro-promediada’
El factor 42 = 2 mantiene la razén coste—beneficio Cpn:Crp ~ 2:1.

b) Ponderacion de la pérdida interna. Las tres clases estan casi balanceadas,
por lo que no se utilizan pesos de clase en la funcién de coste logaritmico
del entrenamiento.

c) Filtro jerdrquico. Se sustituyen Sens y Spec por sus promedios macro:

Sensmacro > {0,90, 0,85, 0,80}, SpeCmacro = 0,80 — 0,50.

La seleccién final dentro del primer nivel factible se hace por F\I}‘gcro
(desempate por BalAccmacro)-

d) Umbral global t*. Aunque el problema es multiclase, al negocio sélo le
interesa saber si el nivel asignado por el modelo se acepta o se rectifica.
Se define por tanto un coste binario C(t) = 2FN(t) 4+ 1 FP(¢) sobre la

2Cada clase se enfrenta a las otras dos (one—vs—rest).
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clase predicha (ganadora del argmax de probabilidades) respetando
SP€Cmacro(t) > 0,50; el procedimiento de barrido y mediana de los 40
valores ¢t} es idéntico al caso k = 2.

e) Evaluacion externa. Por defecto se reserva el hold-out de 5 proyectos
exclusivamente para esta etapa, evitando LOOCV.

f) Interpretabilidad. Los pasos restantes —interpretabilidad con varImp (),
buisqueda sobre la cuadricula de 784 combinaciones y reutilizacién
coherente de (v*, \*, t*)— siguen exactamente el mismo esquema des-
crito para el problema binario.

5. Predicciones. Finalmente, considerando las mejores configuraciones de los
modelos, se analizan las predicciones obtenidas tanto para el porcentaje
de ahorro energético (regresion beta) como para la clasificacion del nivel
de ahorro y la certificacion (RDA).

La implementacién de la metodologia en este estudio se realiza utilizando el
software estadistico R [54]. Para el andlisis de componentes principales robusto
(PCA robusto) se emplea la funciéon PcaHubert del paquete rrcov [55]. La trans-
formacién Box-Cox se aplica mediante las funciones powerTransformy bcPower
de la biblioteca car [56]. El escalado robusto de las variables se realiza utilizando
la funcién mad en conjunto con scale de la libreria stats [57]. La regresion beta
se implementa mediante la funcion betareg del paquete betareg[55]. Para el
andlisis discriminante robusto se utiliza la funcién Linda del paquete rrcov [55].
Finalmente, la validacién cruzada se lleva a cabo con las funciones trainControl
y train de los paquetes caret [59] y klaR[60], respectivamente.






Datos

Los datos utilizados en este estudio comprenden 3 variables relacionadas con
el consumo energético, 27 caracteristicas estructurales y operativas de 49 edifi-
caciones ubicadas en Colombia, 44 con certificacion de ahorro de energia y 5 no
certificados. Estas caracteristicas incluyen 23 variables cuantitativas y 4 cualitati-
vas, ademads de la estimacion del consumo y ahorro energético correspondiente
a cada edificacion.

Las variables operativas y estructurales corresponden a aquellas empleadas
por la metodologia ASHRAE para estimar el consumo y el ahorro de energia.
Los consumos y porcentajes de ahorro utilizados en este estudio no correspon-
den a registros reales, sino a estimaciones generadas mediante la metodologia
ASHRAE. En este trabajo, dichas variables, estimadas por los modelos fisicos de
la metodologia, son tratadas como variables aleatorias.

Desde un punto de vista técnico, EnergyPlus y DOE-2, utilizadas en la meto-
dologia ASHRAE, son herramientas deterministas, ya que producen resultados
consistentes al emplear los mismos pardmetros de entrada para una edifica-
cién. No obstante, debido a la incertidumbre inherente en los datos de entrada,
los supuestos simplificadores que subyacen a las simulaciones y las variaciones
observadas entre escenarios practicos, en este trabajo se opta por tratar los resul-
tados de las simulaciones como variables aleatorias en los andlisis estadisticos.
Este enfoque permite capturar la variabilidad asociada al proceso de simula-
cién y facilita la construccién de modelos predictivos mds representativos de la
realidad.

En la Tabla 1 se representa una lista detallada de variables, su notacién y una
breve descripcién: Tipologia (TIP), Ciudad (CIU), Zona climitica (ZCL), Certificacion
(CER), Area total (ART), Area acondicionada (AAC), Porcentaje WWR (WWR), Area
de cubierta (ACB), Altura (ALT), Lado mds ancho (LMA), Esbeltez (ESB), Orientacion
respecto al norte (ORN), Area de fachada Oriente (AFO), Area de fachada Occidente

45



46 CAPITULO 7. DATOS

(AFOC), Area de ventaneria Oriente (AVO), Area de ventaneria Occidente (AVOC),
U-Value muros exteriores (UME), U-Value muros cubierta (UMC), Reflectancia muros
(REM), Reflectancia cubiertas (RFC), U-Value vidrio (UVG), SHGC Vidrio (SHV), VLT
Vidrio (VLT), Aire acondicionado (AIA), Consumo Propuesto (CPR), Consumo Base
(CBA), Energia renovable (ERN), EUI Propuesto (EUP), EUI Base (EUB), Porcentaje
de ahorro (PAH).
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Figura 1: Distribucién espacial del ntimero de proyectos por ciudad en Colombia.

La tipologia de un proyecto se refiere a su uso principal, determinado por el
objetivo de su construccion. Por ejemplo, si el proyecto se destina a las activida-
des administrativas y operativas de una empresa, su tipologia se clasifica como
oficinas. Esta variable puede adoptar diferentes valores cualitativos segtin el pro-
posito del proyecto, tales como: biblioteca, salud, hotel, oficinas, residencial, comercial
o universidad.

La ciudad se refiere a la ubicacién geogréfica del edificio. Las ciudades con-
sideradas en este estudio son: Barranquilla, Bogotd, Cali, Cartagena, Floridablanca,
Manizales, Medellin, Palmira, Quito (Ecuador, una ciudad con caracteristicas cli-
maticas similares a las de Colombia), Rionegro, Sincelejo, Tocancipd y Tunja. En la
Figura 1 se puede observar la distribucién espacial del ntimero de proyectos por
ciudad en Colombia.
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Tabla 1: Caracteristicas principales del consumo energético y los aspectos estructurales
y operativos de los edificios certificados en la muestra.

No. Nombre de la variable Notacién Descripcién
1 Tipologia TIP Uso principal del proyecto (ej.: oficinas).
Valores cualitativos segun el propésito de
construccion.
2 Ciudad CIU Ciudad donde esta el edificio. Ejemplo: Ba-
rranquilla, Bogota, Cali, etc.
3 Zona climética ZCL Valor segtin ASHRAE: ntimero para tempe-
ratura (0 a 8) y letra para humedad (A, B o
Q). Ej.: 1A.
4 Certificacién CER Indica si el proyecto cuenta con certificacién
en sostenibilidad segtin ASHRAE.
5 Area total ART Area total del proyecto en metros cuadrados
m?).
6 Area acondicionada AAC Area destinada para el sistema HVAC en
metros cuadrados (m?).
7 Porcentaje WWR WWR Relacion ventana-pared del proyecto (0 a 1).
8 Area de cubierta ACB Area de la cubierta en metros cuadrados
(m?).
9 Altura ALT Altura del edificio en metros (m).
10 Lado mas ancho LMA Longitud del lado més largo del proyecto
en metros (m).
11 Esbeltez ESB Relacién ancho/alto. Edificio esbelto si es
mayor o igual a 0.1.
12 Orientacion respecto al norte ORN Angulo respecto al norte en grados, entre
0°y 360°.
13 Area de fachada Oriente AFO Area orientada al oriente en metros cuadra-
dos (m?).
14 Area de fachada Occidente AFOC Area orientada al occidente en metros cua-
drados (mz).
15 Area de ventaneria Oriente AVO Area de ventanerfa orientada al oriente en
metros cuadrados (m~).
16 Area de ventaneria Occidente AVOC Area de ventaneria orientada al occidente
en metros cuadrados (m2).
17 U-Value muros exteriores UME Coef. de transmitancia térmica de muros ex-
teriores (W/m2 -K).
18 U-Value cubierta UMC Coef. de transmitancia térmica de
la cubierta (W/ m2-K).
19 Reflectancia muros RFM Capacidad de los muros para reflejar radia-
cién solar (0 a 1).
20 Reflectancia cubiertas REC Capacidad dela cubierta para reflejar radia-
cién solar (0a1).
21 U-Value vidrio UvVG Coef. de transmitancia térmica del vidrio
(W/m?2-K).
22 SHGC Vidrio SHV Solar Heat Gain Coefficient: radiacién
transmitida/total en vidrio (0 a 1).
23 VLT Vidrio VLT Visible Light Transmittance: luz natural que
permite el vidrio (0 a 1).
24 Aire acondicionado AIA Tipo de sistema de aire acondicionado (ej.:
VRE, chiller). Incluye ventilacién natural.
25 Consumo Propuesto CPR Consumo de energfa anual del proyecto en
kWh.
26 Consumo Base CBA Consumo anual en linea base ASHRAE en
kWh.
27 Energia renovable ERN kWh generados anualmente por fuentes re-
novables, como paneles fotovoltaicos.
28 EUI Propuesto EUP Relacién consumo propuesto/area (kWh-
afio/m? ).
29 EUI Base EUB Relacién consumo en linea base /drea (kWh-
afio/m? ).
30 Porcentaje de ahorro PAH Porcentaje de ahorro estimado segin ASH-

RAE.

La certificacion se refiere al tipo de certificacién en sostenibilidad que recibi6 el
proyecto. Esto para asegurar que se sigan los lineamientos necesarios de ASH-
RAE. Las certificaciones incluyen: LEED 2009 ID+C: Commercial interiors, LEED
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02009 C&S Development, LEED V2009: NC, LEED V2009: Retail, LEED v4 BD+-C:
Core and Shell, LEED v4 BD+C: Healthcare, LEED v4 BD+C: NC,y LEED v4 BD+-C:
Retail.

La zona climdtica es un valor cualitativo asignado a la ciudad o ubicacién del
proyecto segin los lineamientos de ASHRAE, compuesto por un niimero y una
letra. Los niimeros van del 0 al 8, donde 0 indica un clima extremadamente
calido y 8 un clima extremadamente frio. Las letras, que van de A a C, indican
el nivel de humedad: A para himedo, B para seco y C para marino. Este valor
puede variar segtn el criterio del profesional encargado de la modelacién.

» Hiimedo (A): Ubicaciones que no son marinas ni secas.

» Seco (B): Ubicaciones que no son marinas y cumplen con el criterio P <
2% (T'+7),donde P es la precipitacién anual en cm y 7' es la temperatura
media anual en °C.

» Marino (C): Ubicaciones que cumplen con los siguientes criterios:

1. La temperatura promedio del mes mas frio estd entre —3°C y 18°C.
2. La temperatura del mes mas calido es menor a 22°C.

3. Al menos cuatro meses tienen una temperatura media superior a
10°C.

4. El mes con mayor precipitacion en la estacion fria tiene al menos tres
veces la precipitaciéon del mes con menor precipitacion en el resto del
afo. La estacion fria es de octubre a marzo en el hemisferio norte y de
abril a septiembre en el hemisferio sur.

Los valores de zona climdtica combinados definen diferentes clasificaciones,
como se muestra a continuacion:

» 1A - Muy caliente y htimedo
» 1B - Muy caliente y seco

» 2A - Caliente y htimedo

» 2B - Caliente y seco

» 3A - Tibio y htimedo

» 3C - Tibio y marino

s 4C - Mixto y marino



Resultados

Los resultados de este trabajo se presentan en cinco etapas, las cuales corres-
ponden directamente a las fases descritas en la metodologia.

8.1. Etapa 1: Preprocesamiento de los Datos

La base de datos cuenta con 49 proyectos y 30 variables, entre estas, 25 son
cuantitativas y 5 cualitativas. E1 94 % de los proyectos no cuenta con generacion
de energia por fuentes alternativas.

1. Analisis Univariado

En la Tabla 2 se muestran las principales estadisticas descriptivas de las
variables cuantitativas; a partir de ellas se concluye lo siguiente:

» Un proyecto carece de aire acondicionado (AAC); por lo tanto, su
acondicionamiento térmico depende exclusivamente de la ventilacién
natural.

» En promedio, los edificios analizados presentan una relacién ventana-
muro (WWR) del 37,9 %, aproximadamente. La mediana es aproxima-
da de 36,65 %, por lo que la mitad de las construcciones supera este
umbral, un valor relativamente elevado que podria atribuirse al pre-
dominio de edificaciones comerciales y de oficinas en la muestra.

» Eldarea construida bruta (ACB) varia entre 0y 28 419,32 m?; los proyec-
tos con ACB igual a cero corresponden a aquellos ubicados en pisos
intermedios de los edificios.

» La razén de esbeltez (ESB) muestra un primer cuartil de 0,09, lo que
indica que solo el 25% de los proyectos registra valores iguales o
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inferiores a ese umbral. Dado que se considera esbelto todo edificio
con ESB > 0,10, el 75 % restante de la muestra se clasifica como esbelto.

Tabla 2: Estadisticos descriptivos de las variables cuantitativas

No. Variable Media Desv.Est Min Q1 Mediana Q3 Max CV
1 AAC 15111,02 23805,29 0,00 1857,58 5621,50 18722,86 117705,60 1,58
2 ACB 4939,86 6714,69 0,00 978,11 2268,50 5779,60 28419,32 1,36
3 AFO 1343,35 2016,61 0,00 283,50 714,01 1426,01 10396,30 1,50
4 AFOC 1339,49 2032,85 0,00 416,05 697,58 1026,56 10653,00 1,52
5 ALT 23,92 23,79 3,20 8,00 14,77 32,00 118,00 0,99
6 ART 27734,17 49409,98 79,10 2973,00 7441,35 31596,00 236009,70 1,78
7 AVO 415,37 694,00 0,00 55,00 182,50 387,40 3281,80 1,67
8 AVOC 387,51 691,50 0,00 52,85 154,70 482,72 379546 1,78
9 CBA 352067094 6304858,84 3875,97 313734,81 890349,90 2409659,20 25102339,10 1,79
10 CPR 277689597  5008616,66  3168,02 252891,03 667249,16  1885871,70  19556455,05 1,80
11 ERN 5247,62 28518,20 0,00 0,00 0,00 0,00 192108,00 543
12 ESB 0,42 0,50 0,04 0,09 0,21 0,49 2,05 1,21
13 EUB 129,56 83,41 24,92 73,89 110,15 146,97 403,73 0,64
14 EUP 100,93 67,73 18,90 55,57 82,47 108,38 333,80 0,67
15 LMA 81,29 55,96 16,43 48,94 61,76 90,83 275,30 0,69
16 ORN 155,34 141,22 0,00 17,00 104,50 305,00 358,00 0,91
17 PAH 0,21 0,11 0,00 0,17 0,22 0,28 047 0,52
18 RFEC 0,39 0,14 0,30 0,30 0,30 0,45 0,82 0,37
19 REM 0,36 0,12 0,30 0,30 0,30 0,40 0,75 032
20 SHV 0,54 0,18 0,24 0,43 0,50 0,69 0,90 0,33
21 UMC 1,67 1,50 0,21 0,58 0,97 2,03 565 0,90
22 UME 1,64 0,99 0,06 0,90 1,46 2,25 4,03 0,61
23 UVG 4,31 1,64 1,10 2,91 5,05 571 6,35 038
24 VLT 0,66 0,20 0,16 0,50 0,73 0,76 090 0,229
25 WWR 37,90 23,06 5,10 18,68 36,65 47,65 99,80 0,61

En promedio, los proyectos estdn orientados (ORN) a 155,34° con
respecto al norte; la mediana es 141,22°, de modo que la mitad supera
este angulo.

Las reflectancias de fachada (RFM) y de cubierta (RFC) son muy simi-
lares, con valores medios de 0,39 y 0,36, respectivamente. En ambos
casos, la mediana se sitia en 0,03, lo que implica que la mitad de los
proyectos presentan reflectancias inferiores a ese umbral, evidencian-
do un nivel de reflectancia bajo.

Los coeficientes de transmisién térmica medios del muro exterior
(UME) y de la cubierta (UMC) son 1,64 y 1,67 W/ m?K, respectiva-
mente. Las medianas, de 1,46 y 0,97 W/ m?2 K, indican que la mitad
de los proyectos presenta valores inferiores, lo cual resulta favorable
para edificios climatizados mediante aire acondicionado.

La transmitancia térmica promedio del acristalamiento (UVG) es -
4,31 W/m? K, mientras que el coeficiente de ganancia solar (SHGC) y
la transmitancia luminosa visible (VLT) promedian 0,54 y 0,66, respec-
tivamente. En otras palabras, el vidrio permite pasar, en promedio,
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alrededor del 54 % de la radiacién solar incidente y el 66 % de la
luz visible, bloqueando el resto. Las medianas correspondientes son
5,05 W/m?K, 0,50 y 0,73, lo que implica que la mitad de los proyectos
posee valores de UVG iguales o inferiores a 5,056 W/m?K y SHGC
iguales o inferiores a 0,50, mientras que la VLT es igual o superior a
0,73.

El porcentaje de ahorro energético (PAH) presenta un valor medio del
21 %, mientras que la mediana alcanza el 22 %. Por lo tanto, la mitad
de los proyectos registra un ahorro igual o inferior al 22 %.

La variable con mayor variabilidad relativa es ERN (Energia Renovable
Neta, kWh/m? afio), que mide la fraccién de la demanda energéti-
ca anual cubierta por renovables instaladas in situ. Su coeficiente de
variacién (C'V') alcanza el 54,3 %, lo que evidencia una notable dis-
persion respecto de la media.

A continuacién se describe la distribucién de las variables cualitativas TIP,

CIU, ZCL, CER.
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Figura 2: Distribucién porcentual por tipo de proyecto (TIP)

El 69 % de los proyectos son de oficinas y retail. Esto se debe a que
este tipo de proyectos normalmente cuenta con un mayor capital que
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las otras tipologias de proyectos. Al tener mayor capital, los proyectos
constructivos pueden adquirir més servicios, tales como optar por
una certificacién sostenible y asi tener un modelo energético (ver la
Figura 2).

El 51 % de los proyectos se centran en Bogotd, puesto que es la capital
y presenta un crecimiento mayor de proyectos constructivos, seguido
de Medellin con un 12,24 %, que es otra ciudad principal de Colombia
(ver la Figura 3).

La clasificaciéon de zonas climaticas usada en los modelos energéticos
cubre el rango de 1A a 4C. Las categorias 3A, 3C y 4C, habitualmen-
te asociadas a Bogota y a climas frios, concentran el 63,27 % de los
proyectos analizados. En cambio, la categoria 2A se aplica a climas
calido—templados, como el de Medellin, segtin lanormativa ASHRAE
(ver la Figura 4).

Es importante tener en cuenta que la clasificacién de zona climatica
asignada a una ciudad puede variar, pues depende del criterio de
quien elabora el modelo y del afio de referencia de la norma ASHRAE
que se utilice.

Uno de los 49 proyectos analizados se ubica en Quito (Ecuador). Se-
gun la norma ASHRAE 90.1 (2016), esta ciudad pertenece a la zona
climética 3A, la misma que se asigna a Bogot4; por ello se incluye
en las categorfas predominantes del conjunto colombiano. En con-
secuencia, dicho proyecto aporta evidencia adicional y contribuye a
compensar la limitada cantidad de casos disponibles en este estudio
(ver la Figura 4).

E110,12 % de los proyectos figura con certificacién N/A; esto significa
que no obtuvo ninguna certificacién porque no alcanzé el requisito
minimo de un ahorro energético del 5 % con respecto a la linea base
establecida por ASHRAE (véase la Figura 5).

La certificacion LEED v4 — BD + C : NC , dirigida a proyectos
de nueva construccién, es la més frecuente, con un aproximado de
26,53 % de los casos (ver la Figura 5).
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54

CAPITULO 8. RESULTADOS

Porcentaje (%)
) W IS
S > 3

—_
o
1

(e}
1

50
42.86 %

40
<
5 30
s
g
o 20 16.33 %
o o0
~ 12.24% 14.29%

10 0

4.08 % 1.08% 012 /o
0 I I
W

NN S

Figura 4: Distribucién porcentual por zona climatica (ZCL)

26.53 %

18.37 %

14.29 %

LEED 2009 ID+C: LEED v2009 C&S .
Commercial interiors .Development .LEED V2009: NC
. . LEED v4 BD+C: LEED v4 BD+C:
.LEED V2009:Retail Core and Shell Healthcare
. . . LEED v4 ID+C:
.LEED v4 BD+C:NC LEED v4 BD+C:Retail G e e s

I LEED v4 ID+C:Retail BN/A

Figura 5: Distribucién porcentual por tipo de certificacién (CER)
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A continuacion se describe la distribucién de las variables cuantitativas
ART y AAC.

Tabla 3: Resumen estadistico de la variable ART

Estadistica Valor
Minimo 79,10
ler Cuartil 2983,00
Mediana 7441,35
Media 27734,17
3er Cuartil 31264,00
Maéximo 236009,70
Coeficiente de Variacién (%) 178,16

El Area de Referencia Térmica (ART) presenta una dispersién muy alta
respecto a su media: su coeficiente de variacién alcanza el 178,16 %. Los
valores oscilan entre 79,1 m? y 236000 m?. El tercer cuartil se sitta en
31264 m?, de modo que el 75% de los proyectos posee un ART igual o
inferior a dicha superficie (véase la Tabla 10).

ke
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wn

é) le-05

0e+00
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ART
U o000U 100000 150000 200000
ART

Figura 6: Gréficos estadisticos variable ART

Entre los proyectos analizados, seis presentan valores atipicos de Area de
Referencia Térmica (ART), comprendidos entre 77996 m? y 236000 m?,
como se muestra en el diagrama de caja de la Figura 6. Estos casos corres-
ponden a un edificio de tipo Healthcare y cinco de tipo Retail. En cuanto a
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su ubicacidn, los proyectos atipicos se distribuyen del siguiente modo: dos
en Bogotd y uno en Manizales, Sincelejo, Barranquilla y Medellin, respec-
tivamente.

Adicionalmente, la distribucién del ART exhibe un sesgo positivo; la curva
de densidad revela una marcada concentracién de proyectos por debajo de
50000 m?, mientras que son escasos los que superan esa supetficie (véase
la Figura 6).

Tabla 4: Resumen estadistico de la variable ART sin atipicos

Estadistica Valor
Minimo 79,10
ler Cuartil 2557,25
Mediana 6691,49
Media 12159,12
3er Cuartil 12042,28
Maéximo 60629,90

Coeficiente de Variacién ( %) 123,70

Al excluir los seis valores atipicos de ART, el coeficiente de variacién se
reduce al 124,0 % (véase la Tabla 12), lo que supone una disminucién nota-
ble. No obstante, el 4rea de los proyectos sigue mostrando una variabilidad
considerable respecto de su media.

Tabla 5: Resumen estadistico de la variable AAC

Estadistica Valor
Minimo 0,00
ler Cuartil 2027,86
Mediana 5621,50
Media 15111,02
3er Cuartil 18019,93
Maéximo 117705,60

Coeficiente de Variacién ( %) 157,54

La superficie climatizada (AAC) exhibe un rango muy amplio, desde 0 m?
hasta 117706 m?. Un valor de 0 m? indica que el proyecto recurre tnica-
mente a ventilacion natural para garantizar el confort térmico. El tercer
cuartil se ubica en 18 722 m?, por lo que el 75 % de los edificios presenta un
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AAC igual o inferior a esa superficie. La variabilidad relativa es elevada: el
coeficiente de variacién alcanza el 157 %. Ademads, la mediana (5622 m?)
es sensiblemente menor que la media (15111 m?), lo que confirma un sesgo
positivo en la distribucién (ver la Tabla 5)
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4e-05
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0e+00
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AAC

V) 30000 60000 90000 120000
AAC

Figura 7: Gréficos estadisticos variable AAC)

Cinco proyectos presentan valores atipicos de superficie climatizada (AAC),
comprendidos entre 49 459 m? y 117 706 m?, como se aprecia en el diagrama
de caja de la Figura 7. Todos corresponden al sector retail y se distribuyen
del siguiente modo: uno en Manizales, uno en Sincelejo, dos en Bogotd y
uno en Medellin. La curva de densidad revela un sesgo positivo, con una
marcada concentracién de proyectos por debajo de 30 000 m?.

Tabla 6: Resumen estadistico de la variable AAC sin atipicos

Estadistica Valor
Minimo 0,00
ler Cuartil 1468,00
Mediana 5508,60
Media 8319,98
3er Cuartil 9374,66
Maéximo 37300,00

Coeficiente de Variacién (%) 111,68

Al excluir los cinco valores atipicos de AAC, el coeficiente de variacién
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se reduce al 112,0 % (véase la Tabla 6), lo que supone una disminucién
importante. Sin embargo, la superficie climatizada de los proyectos sigue
mostrando una variabilidad considerable respecto de su media.

2. Anadlisis Bivariado

Se efectuaron andlisis bivariados para identificar relaciones redundantes
entre variables que pudieran sesgar los resultados de los modelos y méto-
dos empleados en este estudio.

Tabla 7: Distribucién de Tipologia por Ciudad

Biblioteca Colegio Healthcare Hotel Oficinas Residencial Retail Universidad Totales
Apartado 0 0 0 0 0 1 0 0 1
Barranquilla 1 0 0 0 1 0 1 0 3
Bogotd 0 1 2 0 14 3 4 1 25
Cali 0 0 0 1 0 0 1 1 3
Cartagena 0 0 0 1 0 1 0 0 2
Floridablanca 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Manizales 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Medellin 0 0 1 0 1 1 3 0 6
Palmira 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Quito 0 0 0 0 1 0 0 0 1
Rionegro 0 0 0 0 1 0 1 0 2
Sincelejo 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Tocancipa 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Tunja 0 0 0 0 0 0 1 0 1
Totales 1 1 3 2 18 6 16 2 49
. . . T .
Tabla 8: Distribucién de Zona Climatica por Ciudad
1A 1B 2A 2B 3A 3C 4C Totales
Apartado 1 0 0 0 0 0 0 1
Barranquilla 1 2 0 0 0 0 0 3
Bogotd 0 0 1 0 1 18 5 25
Cali 1 0 0 2 0 0 0 3
Cartagena 2 0 0 0 0 0 0 2
Floridablanca 0 0 1 0 0 0 0 1
Manizales 0 0 0 0 0 1 0 1
Medellin 0 0 5 0 1 0 0 6
Palmira 0 0 1 0 0 0 0 1
Quito 0 0 0 0 1 0 0 1
Rionegro 0 0 0 0 0 2 0 2
Sincelejo 1 0 0 0 0 0 0 1
Tocancipa 0 0 0 0 0 0 1 1
Tunja 0 0 0 0 0 0 1 1
Totales 6 2 8 2 3 21 7 49
. . .. g .. .
Tabla 9: Distribucién de Certificacién por Ciudad
LEED_2009
Ciudad ID+C: LEEDE:%ZDUQ LEED_v2009: LEED_v2009: LEED_v4_BD+C: LEED_v4_BD+C: LEED_v4_BD+C: LEED_v4_BD+C: nglz;‘;:;“?ﬁc LEED_v4_ID+C: N/A Totales.
Commercial N NC Retail Core and Shell Healthcare NC Retail Retail : ”
" Development interiors
interiors
Apartado 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 1
Barranquilla 0 1 1 0 1 0 0 0 0 0 0 3
Bogota 1 4 1 1 2 2 6 1 5 1 1 25
Cali o 0 0 0 1 0 1 0 0 0 1 3
Cartagena 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 2
Floridablanca 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Manizales 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Medellin 0 2 0 0 1 0 2 0 1 0 0 6
Palmira 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Quito 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 1
Rionegro 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 1 2
Sincelejo 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Tocancipd 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 1
Tunja 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1
Totales 1 9 4 1 5 2 13 1 7 1 5 49
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Luego de realizar el andlisis de la base de datos en funcién de la variable
CIU, se puede determinar lo siguiente:

a) TIP vs CIU (ver la Tabla 7)

= En la ciudad de Bogotd, las Oficinas son el tipo de edificacién
mas certificada con un 56 %. Las categorias Retail y Residencial
le siguen con 16 % y 12 %, respectivamente.

= En Medellin, el tipo de edificacién con mayor porcentaje de cer-
tificacion es Retail con 50 %. El porcentaje restante se reparte de
manera equitativa en Healthcare, Oficinas y Residencial.

» En Barranquilla y Cali, las certificaciones estan distribuidas equi-
tativamente en un 33,33 % entre las categorias Biblioteca, Oficinas
y Retail.

= De forma general, la categoria Retail estd presente al menos una
vezenel 70 % delas ciudades y es destacada en Bogotd y Medellin,
con 4 y 3 apariciones respectivamente.

b) ZCL vs CIU (ver la Tabla 8)

= En Bogotd, el 85,7 % de las edificaciones tienen clasificacion 3C,
seguido por 4C con 71,4 %.

» Medellin concentra el 62,5 % de las edificaciones en zonas clima-
ticas de clase 2A.

= Laasignacién de zona climéatica depende del criterio del certifica-
dor, lo que podria introducir sesgos; seria importante profundizar
en esta asignacion.

¢) CER vs CIU (ver la Tabla 9)

» En Bogot4, la certificacion més frecuentees LEED —v4—BD+C' :
NC con24 %,seguidapor LEED—v4—1D+C : CommercialInteriors
(20%) y LEED — v2009 — C&S — Development (16 %).

= En Medellin, tanto LEED — v2009 — C&S — Development co-
mo LEED — v4 — BD + C : NC representan un 33,33 % cada
una. El restante 33,33 % se reparte entre LEED —v4 —ID + C':
Commercial — Interiorsy LEED —v4—BD+C : Core —and —
Shell.

» EnBarranquilla, las certificaciones LEED—-V2009 : NC, LEED—
v2009 — C&S — Developmenty LEED —v4—BD +C : Core and
Shell se distribuyen equitativamente (33,33 % cada una).
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» Los proyectos sin certificacion se encuentran en Bogot4, Cali, Car-
tagena y Rionegro.

A continuacién se analizan en conjunto los variables ART y AAC.

Las variables Area Total (ART) y Area Acondicionada (AAC) presentan
comportamientos estadisticos y gréficos similares, lo cual es esperable,
ya que un mayor ART suele implicar un mayor requerimiento de area
acondicionada (ver las Figuras 8, 9 y la Tabla 10).

ART . . . . .
=
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Figura 8: Comparaciéon de ART y AAC
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Figura 9: comparativo de Densidad variables ART y AAC
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Tabla 10: Resumen estadistico de la va-
riable ART

Tabla 11: Resumen estadistico de la va-
riable AAC

Estadistica Valor Estadistica Valor
Minimo 79,10 Minimo 0,00
ler Cuartil 2983,00 1ler Cuartil 2027,86
Mediana 7441,35 Mediana 5621,50
Media 27734,17 Media 15111,02
3er Cuartil 31264,00 3er Cuartil 18019,93
Maximo 236009,70 Maximo 117705,60
Coeficiente de Variacion (%) 178,16 Coeficiente de Variacion ( %) 157,54

a) Los diagramas de caja (ver la Figura 8) evidencian la presencia de
proyectos atipicos en ambas variables:

» Para ART, se identifican 6 proyectos atipicos (1 de tipo healthcare
y 5 retail), ubicados en Bogotd (2), Manizales (1), Sincelejo (1),
Barranquilla (1) y Medellin (1), con valores entre 77996 m? y

236000 m?.

= En AAC, se encuentran 5 proyectos atipicos (todos retail) en Ma-
nizales, Sincelejo, Bogota (2) y Medellin, con areas entre 49459 m?

y 117706 m?.

b) Las curvas de densidad (ver la Figura 9) muestran que:

= En ART, la mayoria de los proyectos se concentran por debajo de

100000 m?, mientras que los valores superiores corresponden a

los proyectos atipicos.

» En AAC, la concentracién de proyectos se da en dreas menores a
50000 m?, manteniendo un patrén similar al de ART, aunque con

una escala mas reducida.

c) En el caso del ART, los proyectos analizados presentan un rango

entre 79,1 m? y 236000 m?, mientras que el AAC varfa desde 0 m?

(proyectos que utilizan ventilacién natural) hasta 117706 m?. E1 75 %

de los proyectos tienen un ART menor o igual a 31264 m? y un AAC
menor o igual a 18722 m? (ver la Tabla 10).

d) Ambas variables presentan una alta variabilidad respecto a su media:

» En ART, el coeficiente de variacién es 178,16 %, con una media

de 27734,2 m? y una mediana considerablemente menor (7441,4
m?), indicando una distribucién altamente sesgada a la derecha.
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» En AAC, el coeficiente de variacion es 157 %, con una media

de 15111 m? y una mediana de 5622 m?, también con un sesgo

positivo evidente.

e) En conclusién, aunque ART y AAC son variables distintas, sus com-
portamientos estadisticos y gréaficos estan alineados, reflejando una

relacién estructural entre el tamafio total de los proyectos y el area

acondicionada que requieren. Esta similitud debe ser tenida en cuen-

ta en andlisis posteriores, especialmente al modelar relaciones entre

variables o detectar redundancias.

Tras eliminar los valores atipicos de las variables AAC (5 datos) y ART (6

datos), se observa:

Tabla 12: Resumen estadistico de la varia-  Tabla 13: Resumen estadistico de la varia-

ble ART sin atipicos ble AAC sin atipicos
Estadistica Valor Estadistica Valor
Minimo 79,10 Minimo 0,00
ler Cuartil 2557,25 1ler Cuartil 1468,00
Mediana 6691,49 Mediana 5508,60
Media 12159,12 Media 8319,98
3er Cuartil 12042,28 3er Cuartil 9374,66
Maéximo 60629,90 Maéaximo 37300,00
Coeficiente de Variacién (%) 123,70 Coeficiente de Variacién (%) 111,68

ART 50O

Variable

AACsO

0 10000 20000 30000
Valor

Figura 10: Comparativo box-plot variables ART y AAC sin atipicos
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Figura 11: comparativo de densidad variables ART y AAC sin atipicos

a)

Una reduccién significativa en su coeficiente de variacién: del ART
pasa a 124 % y del AAC a 112 % (ver la Tabla 12). Aunque estas re-
ducciones son considerables, ambas variables contintian presentando
una alta dispersion respecto a su media, lo cual indica una notable
variabilidad entre los proyectos analizados.

Los gréficos de cajas comparativos evidencian al menos cuatro valores
atipicos en ambas variables (ver la Figura 10). Para el AAC, los valo-
res oscilan entre 0 y 26040 m?, lo que puede asociarse a edificaciones
que utilizan ventilacién natural como modo principal de acondicio-
namiento. A pesar de eliminar los atipicos, la dispersion sigue siendo
considerable, manteniéndose los coeficientes de variacién por encima
del 100 %.

El anélisis conjunto de las densidades (ver la Figura 11) sin valores
atipicos permite visualizar mejor la distribucién de ambas variables.
Se evidencia que tanto el AAC como el ART se mantienen por debajo
de los 35000 m?. No obstante, el AAC presenta picos de frecuencia
entre los 25000 m? y 30000 m?, mientras que el ART tiene mayor
concentracién entre los 25000 m?2 y 35000 mZ. En ambos casos, se
destaca una mayor concentraciéon de proyectos con dreas menores a
20000 m?.

A continuacién se muestra la distribucién de proyectos distribuidos segin
su zona climética y ciudad:
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Porcentaje
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Figura 12: Distribucién Zona Climética por Ciudad
a) Bogota figura con las zonas climadticas 2A, 3A, 3C y 4C. A partir de la

b)

edicién 2016 del estdndar ASHRAE 90.1 se oficializ6 la clasificacion de
la ciudad como 3A (tibia-himeda); por ello, se presume que los pro-
yectos asignados a otras zonas fueron elaborados antes de esa fecha,
lo que explica la dispersién observada. En la base de datos, la zona
maés frecuente es la 3C (72 %), mientras que las menos representadas
son 2A y 3A, cada una con apenas el 4 % (ver la Figura 12).

Adicionalmente. los climas de Manizales y Rionegro son muy simi-
lares al de Bogot4; en el grafico de barras ambos aparecen en color
naranja y se agrupan en la zona climética 3C. Por el contrario, las zo-
nas 1A (muy caliente himeda) y 1B (muy caliente seca) son propias de
regiones costeras, por lo que Cali no deberia figurar con esa clasifica-
cién. Asimismo, la zona climética 2A (caliente himeda) corresponde
a Medellin, Cali y Palmira, de modo que Bogot4 no deberia incluirse

N

CL
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en esa categoria.

Seguidamente se describen en conjunto algunas variables cualitativas con
algunas variables cuantitativas.

PAH
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Figura 13: Dispersién ART, AAC, PAH

La relacién entre las variables ART y AAC, con el tamafio de los
circulos proporcional al porcentaje de ahorro (PAH). Se observa una
tendencia clara: cuanto menores son los valores de ART y AAC, ma-
yor es el ahorro, lo que se refleja en los circulos de mayor didmetro
concentrados en la esquina inferior izquierda del grafico. En cambio,
los proyectos con ART y AAC mas elevados, ubicados principalmente
en Bogotd y Medellin, presentan porcentajes de ahorro inferiores al
20 % (ver la Figura 13).

En la Figura 14 se presenta la relaciéon de las variables AFO, ORN
teniendo en cuenta el valor de CPR. Los proyectos orientados a me-
nos de 150° con respecto al norte y con un area de fachada inferior
a 2500 m? presentan un menor consumo energético. Asimismo, los
edificios cuya orientacién se sittia entre 200° y 350° y cuya fachada
no supera los 1250 m? también registran un consumo reducido. La
base de datos no contiene proyectos con orientaciones comprendidas
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entre 150° y 200°. Finalmente, las edificaciones orientadas entre 250° y
360° y con mas de 2500 m? de superficie de fachada oriental muestran
valores mas altos de CPR.
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300 Call
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Figura 14: Dispersién AFO, ORN, CPR

c) En la Figura 15 se presenta la relacién de las variables WWR, AAC
teniendo en cuenta el CPR. Cuando el AAC se mantiene por debajo
de 15000 m?, el CPR permanece bajo con independencia del WWR. El
AAC esta estrechamente ligado al CPR y, cuanto mayor es el WWR,
mayor tiende a ser este indicador. La tipologia con los valores mas
altos de CPR es la de retail, probablemente debido a su gran tama-
fio y a la elevada densidad de ocupacién. Por su parte, los edificios
de oficinas exhiben los WWR mas altos, aunque ninguno supera los
30000 m? de AAC.

d) A continuacién, en la Figura 16 se presenta la relaciéon de las variables
ACB, PAH teniendo en cuenta el CPR. Los proyectos con valores mas
altos de ACB también registran los CPR més elevados, independiente-
mente de la ciudad, lo que confirma una relacién directa entre ambas
variables.
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Figura 16: Dispersiéon ACB, PAH, CPR
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e) De manera general, los casos cuyo PAH supera el 25 % presentan un
ACB inferior a 1 000 m?; la tinica excepcién corresponde a un proyecto
en Floridablanca, con un ACB cercano a 20 000 m? y un PAH de al-
rededor del 33 %. Este comportamiento atipico podria explicarse por
la integracién de paneles fotovoltaicos o por estrategias bioclimati-
cas que reducen la ganancia de radiacién solar. En contraste, ningtn
proyecto con ACB superior a 1000 m? supera el 25 % de PAH.

3. Datos Faltantes

(9]
[=3]

RO N JE ST N N R X

ID

La Figura 17 muestra el diagrama de datos ausentes, que resume de forma
graficala cantidad y distribucion de valores faltantes en la base de datos. En
la parte superior se listan las variables y, debajo de cada nombre, se indica el
nimero de ausencias en esa columna. A la izquierda se presenta el nimero
de proyectos que comparten un mismo patrén de ausencia; por ejemplo,
la primera fila agrupa los 33 proyectos completos y la segunda fila los 3
proyectos que carecen tinicamente de la variable de orientacién norte. Los
numeros ubicados a la derecha representan el total de variables faltantes
por fila. Por dltimo, la cifra de la esquina inferior derecha corresponde a la
suma global de valores faltantes, que en este caso asciende a 47.
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Figura 17: Identificacién de faltantes por variable

Respecto a la Figura 17:

» La base contiene 47 valores faltantes.
» Treinta y seis proyectos estdn completos, sin ausencias.

» La variable ORN presenta 7 valores faltantes; le siguen ESB y LMA
con 5 cada una.
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» Un proyecto carece de 22 variables, probablemente por tratarse de un
registro antiguo con précticas de recoleccién distintas.

= Otro proyecto muestra 6 valores faltantes por razones similares.
= Tres proyectos tienen una sola ausencia correspondiente a ORN.
= Un proyecto presenta 3 ausencias: LMA, ESB y ORN.

= Dos proyectos carecen de UMC, quizéd porque se localizan en pisos
intermedios o la informacién no estaba disponible.

= Uno carece de ALT, LMA y ESB.
= Otro carece de ALT, LMA, ESB y ORN.
= Finalmente, un proyecto carece de ALT y UMC.

No se aprecia un patrén sistematico en la distribucién de los datos faltantes.
Los datos faltan completamente al azar (MCAR). Esto implica que las posibles
causas de los datos faltantes no estan relacionadas con los valores de los
datos. Por lo tanto, podemos ignorar muchas de las complejidades que
surgen debido a la falta de datos.

El proceso de imputacién en las variables cuantitativas con valores faltan-
tes se realiz6 utilizando la mediana debido al sesgo pronunciado de las
variables cuantitativas. Después de este procedimiento ninguna variable
tiene valores faltantes. Los resultados de las estadisticas antes y después
de la imputacién son muy similares, lo que refleja una buena decisién en
el proceso de imputacién.

4. Andlisis de Correlaciones

Se emple¢ el coeficiente de correlacién de Kendall, en lugar del habitual de
Pearson, para detectar posibles asociaciones entre las variables cuantitati-
vas. Esta eleccion se justifica porque dichas variables presentan distribu-
ciones sesgadas, por lo que un método no paramétrico como el de Kendall
se ajusta mejor a la naturaleza de los datos y al objetivo del estudio. A
continuacién se muestran los resultados obtenidos con este enfoque (ver
la Figura 18):

= Existe una correlacion positiva fuerte entre la ALT y la ESB. Esto se
debe a que la ESB es una relacion entre el LMA y la ALT.

= E] ART y el AAC tienen una correlacién positiva fuerte con el AFO y
el AFOC. Esto se debe a que edificios mds grandes tendrdn mas area
orientada hacia el oriente y hacia el occidente.

= El ART y el AAC tienen una correlacion positiva fuerte con el CPR y
el CBA. Esto se debe a que edificios méas grandes tendran mayor CPR.
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» El AFOC tiene una correlacién positiva fuerte con AFO, CBA y CPR.
Esto indica que entre mds AFOC se tenga, habrd mas AFO vy, por lo
tanto, mayor CPR.

» El AVOC tiene una correlacién positiva fuerte con AVO, CBA y CPR.
Esto indica que entre mas AVOC se tenga, habrd mas AVO vy, por lo
tanto, mayor CPR.
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Figura 18: Analisis de correlacién de Kendall
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Posteriormente a este anélisis se eliminaron aquellas variables que pueden
resultar redundantes y generar ruido en el modelo estadistico. Estas va-
riables son: ART, ESB, AFOC, AVOC, CPR, CBA, ERN, EUP y EUB (ver la
Figura 19).



71

AAC

WWR

ACB

ALT

LMA

ORN

AFO

AVO

UME

umc

RFM

RFC

uvG

SHV

VLT

8.2. Etapa 2: Reduccién de Dimensionalidad Mediante
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Figura 19: Andlisis de correlacién de Kendall sin redundancias

PCA Robusto

Con el objetivo de reducir la dimensionalidad del conjunto de datos y capturar
la estructura subyacente de las variables numéricas sesgadas y con atipicos, se

aplicé un Andlisis de Componentes Principales (PCA) robusto.

El PCA robusto se aplic6 sobre las variables previamente transformadas me-
diante Yeo-Johnson y escaladas robustamente con la mediana y el rango inter-
cuartilico (IQR). Se seleccioné un valor de k = 10 para retener las diez primeras

componentes principales.
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Figura 20: Distribucién de pesos de las variables por componente principal
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Tabla 14: Cargas de las variables en las 4 primeras componentes principales del PCA
robusto

PC1 PC2 PC3 PC4

AAC 036 0.06 0.03 -0.08
WWR -0.07 040 -036 0.13
ACB 044 -0.19 0.07 -0.10
ALT 040 041 0.06 -0.11
LMA 027 -029 0.16 0.1
ORN -024 0.03 -0.23 -0.15
AFO 037 0.11 -0.03 -0.04
AVO 028 030 -0.08 -0.03
UME -031 022 029 021
uMC -022 033 028 -0.29
RFM 0.02 024 038 0.01
RFC 0.04 029 046 0.06
UVG -0.06 -0.14 0.04 -0.82
SHV -012 -0.15 036 -0.17
VLT 0.02 -032 035 028

De acuerdo con la Tabla 14 y la Figura 20, las variables con mayor contribucién
en cada componente principal son las siguientes: en la PC1 destacan ACB, ALT,
AFO, AAC y UME; en la PC2, las variables mas relevantes son ALT, WWR, UMC,
VLT y LMA; en la PC3, se identifican como principales RFC, RFM, SHV, VLT,
WWR y ORN; y en la PC4, las variables con mayor peso son UVG, UMC, VLT y
UME.

Tabla 15: Resumen de las varianzas de las 10 primeras componentes principales

Comp Ppal Desv.Estindar Varianza Explicada (%) Varianza Acumulada (%)

PC1 2,08 22,21 22,21
PC2 1,77 17,27 39,48
PC3 1,58 16,59 56,07
PC4 1,29 10,56 66,63
PC5 1,17 8,23 74,86
PCeé 1,07 6,35 81,21
PC7 0,86 5,40 86,61
PC8 0,73 3,40 90,01
PC9 0,64 2,63 92,64
PC10 0,49 2,44 95,08

De acuerdo con la Tabla 15, el PC1 explica el 22,21 % de la varianza y PC2
afiade un 17,27 %, de modo que ambos concentran el 39,48 %. Al incorporar la
tercera componente (PC3), la varianza explicada acumulada asciende al 56,07 %,
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y con la cuarta (PC4) se alcanza el 67 %. A partir de este punto la ganancia
marginal disminuye: las diez primeras componentes abarcan el 95.08 % de la

varianza total.
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Figura 22: Biplots entre componentes principales PC1-PC4 segtin estado de certificacion.

Las Figuras 21 y 22, muestran los diagramas de dispersion con diferentes
combinaciones de componentes principales 1 a 4. De acuerdo con los graficos de
la Figura 21 no se aprecia una separacion clara entre los proyectos con niveles
bajos, medios y altos de ahorro de energia, mientras que en los gréaficos PC2
vs. PC1, PC2 vs. PC3 y PC2 vs. PC4, se aprecia que la componente 2 separa la
mayoria de los proyectos entre proyectos certificados y no certificados.

Que la segunda componente principal distinga entre proyectos certificados
y no certificados sugiere que las variables con mayor peso en esta dimensién
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estan fuertemente asociadas al cumplimiento de criterios de eficiencia energética.
Entre ellas destacan la altura del edificio (ALT), la relaciéon ventana-muro (WWR),
la transmitancia térmica de la cubierta (UMC), el area de ventilacién operable
(AVO) y las propiedades térmicas y reflectantes de la envolvente (RFC, RFM,
UME), todas con cargas positivas. Esto indica que valores altos en estas variables
contribuyen significativamente a una mayor puntuacién en PC2, y por tanto,
estan vinculados a proyectos certificados.

En contraste, variables como la transmitancia luminosa visible (VLT), la ilumi-
nacion artificial (LMA) y el sombreado en ventanas (SHV), con cargas negativas,
parecen tener menor incidencia positiva en los resultados energéticos.

Esta diferenciacion sugiere que la PC2 esta fuertemente influenciada por carac-
teristicas fisicas del disefio pasivo del edificio, como su geometria, la envolvente
térmica y las propiedades constructivas, mas que por elementos operacionales.
En otras palabras, la certificacion de sostenibilidad parece estar méas asociada con
decisiones arquitecténicas iniciales y con la calidad térmica de los materiales, lo
que evidencia la importancia del disefio bioclimatico desde etapas tempranas.
Este hallazgo coincide con estudios que enfatizan el impacto de la morfologia del
edificio en su desempefio energético y en la posibilidad de alcanzar estdndares
internacionales de sostenibilidad.

8.3. Etapa 3: Modelado Mediante Regresion Beta

1. Usando tnicamente las componentes principales obtenidas del PCA
robusto

El Modelo 1 fue construido utilizando tinicamente las componentes prin-
cipales (PCs), obtenidas mediante un PCA robusto aplicado a las variables
cuantitativas previamente transformadas mediante Yeo-Johnson y escala-
das con base en el rango intercuartilico (IQR). El objetivo de esta estrategia
fue sintetizar la informacién contenida en los predictores numéricos, re-
ducir la colinealidad y facilitar la interpretacion. En esta especificacién no
se incluyeron variables cualitativas.

Se implement6 un modelo de regresién beta considerando tres funciones
de enlace: logit, probit y complemento log—log, empleando validacién cruzada
estratificada de 5 folds sobre los 44 proyectos de la base de entrenamiento.
El menor error absoluto medio (MAE) en la validacién cruzada se obtuvo
con el enlace probit (MAE = 0,0934).

Usando las 4 componentes, en los tres modelos ajustados (uno por cada
enlace), las componentes PC2 y PC3 resultaron estadisticamente significa-
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tivas al nivel del 1 %, mientras que PC1 y PC4 no mostraron significancia
(valor—p >0,47 en todos los casos).

No obstante, tanto el analisis de residuos como la prueba de homocedas-
ticidad indicaron un incumplimiento del supuesto de varianza constante
(valor—p <0,03), lo que compromete la validez de los resultados del mo-
delo de regresion beta basado exclusivamente en las cuatro componentes
principales.

Adicionalmente, se evalu6 un modelo que incorporaba tanto la compo-
nente 2 como la componente 3 del PCA con los tres enlaces (Ver Tabla 16);
ambas resultaron estadisticamente significativa, los resultados se con el
enlace probit se pueden ver en la Tabla 17.

Tabla 16: Métricas de ajuste del modelo con componentes principales PC2 y PC3

Enlace  LogLik  AIC BIC  Pseudo-R?

Logit 41,3097 -74,6193 -67,4826 0,2927
Probit 41,4738 -74,9475 -67,8107 0,2735
Clog—log 41,1986 -74,3971 -67,2604 0,3004

Tabla 17: Coeficientes del modelo con enlace probit (componentes principales PC2 y

PC3)

Variable  Coeficiente  valor—p

Intercepto  —0,80658 < 2-10716
PC2 —0,09098 0,01268
PC3 —0,12414 0,00088

Al modelar cada componente por separado, la componente 2 ofrecié un
mejor ajuste. El modelo que considera tinicamente esta segunda compo-
nente principal (PC2) mostré el mejor desempefio al emplear el enlace
clog—log, de acuerdo con las cuatro métricas evaluadas: log-verosimilitud,
AIC, BIC y pseudo-R? (ver Tabla 18). La Tabla 19 muestra la significancia
de la componente. No obstante, dicho modelo no cumple con el supuesto
de homocedasticidad (varianza constante de los errores), lo cual limita la
validez de sus inferencias.
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Tabla 18: Métricas de ajuste de los modelos usando solo PC2 (comparacién de funciones
de enlace)

Enlace  LogLik  AIC BIC  Pseudo—R?

Logit 35,6261 -65,2522 -59,8964 0,0897
Probit 35,5817 -65,1634 -59,8108 0,0884
Clog—log 35,6586 -65,3171 -59,9646 0,0901

Tabla 19: Coeficientes significativos del modelo con enlace probit usando solo PC2

Variable Coeficiente  valor—p

Intercepto —1,45548 < 2-10716
PC2 (PCA robusto)  —0,16683 0,00787

2. Combinando las componentes principales con variables categdricas trans-
formadas en variables dummy (sin categoria de referencia).

El Modelo 2 amplia la especificacién anterior al incorporar, ademas de las
cuatro componentes principales, las variables categdricas representadas
mediante variables dummy, sin incluir una categoria de referencia, con el
fin de evitar colinealidad estructural en el disefio del modelo.

Entre los tres enlaces evaluados en la regresion beta (logit, probit y comple-
mento log—log), el enlace probit nuevamente obtuvo el menor error absoluto
medio (MAE = 0,0975) en la validacién cruzada estratificada de 5 folds.

En los tres modelos ajustados (uno por cada enlace), y utilizando los 44
proyectos de la base de entrenamiento, la componente principal PC3 re-
sult6 estadisticamente significativa al 1% (valor— p < 0,01). En contraste,
ninguna de las variables categdricas representadas como dummy mostré
significancia estadistica al nivel del 5 %.

El anélisis de residuos como la prueba formal de homocedasticidad evi-
denciaron violacién del supuesto de varianza constante. En consecuencia,
los resultados de este modelo no son tenidos en cuenta, ya que el incum-
plimiento de los supuestos fundamentales compromete la validez de las
inferencias.

Resultados similares se obtuvieron al considerar las variables dummies y

solo las componentes 2 y 3.

3. Utilizando directamente las variables cuantitativas transformadas (sin
PCA) junto con las variables dummy derivadas de las variables cate-



79

goéricas, también sin categoria de referencia.

a) ElModelo 3 parte del conjunto inicial de variables cuantitativas trans-
formadas (sin PCA) y todas las variables categdricas codificadas como
dummies, sin categoria de referencia. Para mejorar la parsimonia sin
sacrificar capacidad predictiva se:

= eliminaron predictores con varianza casi nula,
= descartaron variables altamente colineales.

Con validacién estratificada de 5 folds (44 proyectos) el enlace probit
logré el menor MAE (0,1579). Los ajustes finales sobre la muestra
completa de entrenamiento se resumen en la Tabla 20. De acuerdo con
las métricas, excepto BIC, el enlace que muestra mejores resultados es
el probit.

Tabla 20: Métricas de ajuste del Modelo 3 segtin el enlace

Enlace  LogLik AIC BIC Pseudo—R?

Logit 61,12 -68,24 -2531 0,7011
Probit 62,76  -69,51 -19,56 0,7215
Clog—log 6094 -66,86 -22,59 0,6889

Los predictores del modelo regresién beta con enlace probit con
valor—p <0,05 se resumen en la Tabla 21. Los signos positivos/ne-
gativos indican la direccién del efecto sobre el porcentaje de ahorro
energético.

Tabla 21: Coeficientes significativos del Modelo 3 con enlace probit

Tipo Variable Coef.  valor—p

Numérica UVG —0,4555  0,0202
SHV +0336 0,0274
VLT —0,6336 < 0,001

Dummy TIP Residencial —0,9009  0,0095
CIU Bogota +,8934 0,0124

De acuerdo con la la Tabla 21:

» Los proyectos residenciales presentan porcentaje de ahorro ener-
gético inferiores a los de otras tipologias, manteniéndose cons-
tantes las demds dummies.
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» Lalocalizacién en Bogotd se asocia con mayores niveles de ahorro,
manteniéndose constantes las demas dummies para cada caso.

» Entre los predictores continuos, UVG y VLT influyen negativa-
mente, mientras que SHV lo hacen positivamente.

El pseudo—R2 supera el 0,70 en los tres enlaces y alcanza 0,7215 con
probit, mejorando sustancialmente al modelo basado sélo en compo-
nentes principales.

La supresién de los predictores con varianza casi nula (p.ej. TIP Co-
legio, TIP Healthcare, CIU Cartagena, ZCL 1B) increment6 la estabi-
lidad del modelo y redujo el riesgo de sobreajuste.

Las pruebas de homocedasticidad e independencia de residuos no
mostraron violaciones significativas al 5 %, respaldando la validez
del modelo de regresion beta con enlace probit.

El Modelo 4 descarta por completo los predictores numéricos y se en-
foca exclusivamente en variables cualitativas codificadas como dum-
mies (sin categoria de referencia) para capturar diferencias estructurales
atribuibles a tipologia del proyecto, ubicaciéon geografica y zona de
cobertura legal (ZCL). De este modo se evaltia el poder explicativo de
las dimensiones categoricas por si solas.

Con validacion estratificada de 5 folds (44 proyectos) la regresion beta
con enlace probit obtuvo el menor MAE (0,1007). Los ajustes finales
sobre la muestra completa de entrenamiento se resumen en la Tabla 22;
el enlace probit presenta el AIC mas bajo, pese a que el pseudo-R? es
ligeramente inferior al de clog-log.

Tabla 22: Métricas de ajuste del Modelo 4 (s6lo dummies)

Enlace LogLik AIC BIC Pseudo—R?

Logit 49,05 -77,54 -57,92 0,5690
Probit 50,58 -79,15 -59,52 0,5527
Clog—log 49,15 -76,29 -56,67 0,5707

Al 5 % de significancia, las variables de la Tabla 23 resultaron rele-
vantes.
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Tabla 23: Coeficientes significativos del Modelo 4 con enlace probit

Variable dummy Coeficiente valor—p

AAC 40,233 0,0035
AFO -0,229 < 0,001
UMC —0,172 0,0183
VLT —0,246 0,0076
TIP Residencial —0,667 < 0,001
CIU Bogota 40,412 0,0061

De acuerdo con la Tabla 23 y manteniéndose constantes las demds
dummies para cada caso:

» La presencia de la categoria TIP_Residencial reduce el porcentaje
de ahorro energético.

= Los proyectos ubicados en Bogota tienden a presentar ahorros
mayores.

= Dummies asociadas a caracteristicas constructivas o de disefio
(AAC, AFO, UMC, VLT) muestran efectos estadisticamente sig-
nificativos, incluso sin informacién numérica adicional. En pre-
sencia de AAC hay mayor ahorro de energia.

Pese a trabajar exclusivamente con informacién cualitativa, el Modelo
4 alcanza un desempefio razonable (MAE aproximado de 0,096 y
pseudo-R? aproximado de 0,57).

La evidencia empirica sugiere que las dimensiones categoéricas por si
solas contienen sefial predictiva, aunque la exclusién de variables
numéricas limita la variabilidad explicada en comparacién con el
Modelo 3.

Las pruebas de residuos no revelaron violaciones graves de norma-
lidad, homocedasticidad ni independencia al 5 %, por lo que las in-
ferencias del enlace probit son estadisticamente confiables dentro del
marco asumido.

El Modelo 5 parte del Modelo 3 y elimina todos los predictores que
no alcanzaron significancia estadistica, con el objetivo de potenciar la
parsimonia sin sacrificar capacidad predictiva.

La estimacion se realizé con los mismos 44 proyectos y validacién
cruzada estratificada de 5 folds. El enlace probit volvié a registrar el
menor MAE (0,084), mejorando sensiblemente el desempefio respecto
a modelos anteriores.
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Los resultados sobre la muestra completa se resumen en la Tabla 24. El
enlace probit presenta la mejor log-verosimilitud y los valores minimos
de AIC y BIC, mientras que clog-log obtiene el pseudo-R? maés alto
(aunque la diferencia es marginal).

Tabla 24: Métricas de ajuste del Modelo 5 (predictores significativos)

Enlace  LogLik AIC BIC Pseudo—R?

Logit 47,92  -81,84 -69,35 0,5044
Probit 48,47  -82,93 -7044 0,4918
Clog—log 47,47 -80,94 -68,45 0,5065

A unnivel de5 % las variables de la Tabla 25 se mantienen relevantes.
Todos los signos concuerdan con la expectativa sustantiva derivada
de modelos previos.

Tabla 25: Coeficientes significativos del Modelo 5 con enlace probit

Variable Coeficiente valor-p
AAC +0,2938 0,0140
AFO -0,3306 < 0,001
UMC —0,2216 0,0400
VLT —0,2083 0,0370

TIP Residencial —1,0244 0,0006

» TIP_Residencial muestra el mayor impacto absoluto (coef. —1,02):
los proyectos residenciales presentan porcentajes de ahorro ener-
gético significativamente menores.

» AAC incrementa el ahorro, mientras que AFO, UMC y VLT lo
reducen, en concordancia con su sefal fisica o de disefo.

El Modelo 5 logra el MAE més bajo (0,084) de toda la serie, con una
configuracion sustancialmente més simple.

Las pruebas de residuos no detectaron violaciones sustantivas de
normalidad, homocedasticidad o independencia al 5 % (ver la Figura
23, lo que respalda la validez inferencial del enlace probit.
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Figura 23: Residuos Modelo 5)

El Modelo 5 present6 el mejor desempefio predictivo global en tér-
minos de MAE, sin perder interpretabilidad. La omisién del PCA no
perjudicé el ajuste; por el contrario, la combinacién directa de va-
riables numéricas estandarizadas con dummies significativas ofreci6
un modelo parsimonioso. Se confirma que las variables originales
contienen relaciones suficientemente fuertes con la variable respues-
ta, especialmente AFO y TIP. Este modelo representa una primera
aproximacién a la solucién del problema.

Los tres modelos seleccionados como més destacados corresponden, de
manera consistente, a los tres mejores ajustes obtenidos con el enlace probit
dentro de los cinco modelos estimados. La Tabla 26 resume los indicadores
clave de cada especificacién y muestra por qué los modelos 3, 4 y 5 se
consideran los de mayor interés analitico.

Tabla 26: Comparacién de desemperio para los cinco modelos con enlace probit

Modelo LogLik AIC BIC R?

3 (probit) 62,757 -69,513 -19,556 0,7215
4 (probit) 50,575 -79,151 -59,524 0,5527
5(probit) 48,466 -82,933 -70,443 0,4918
2 (probit) 49,681 -65,362 -35,031 0,5077
1(probit) 41,932 -71,864 -61,159 0,2801
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» Modelo 3 exhibe el mayor pseudo-R? (0,72) y una log-verosimilitud
sobresaliente, confirmando su capacidad explicativa al integrar va-
riables cuantitativas y cualitativas.

» Modelo 4 demuestra que las variables puramente categéricas retienen
poder predictivo razonable, aunque con menor R

» Modelo 5, pese a su estructura parsimoniosa, alcanza los valores mini-
mos de AIC y BIC, evidenciando la mejor compensacién entre ajuste
y complejidad.

En conjunto, estos resultados respaldan la eleccién de los modelos 3,4 y 5
como los maés ttiles para la interpretacion y prediccion del porcentaje de
ahorro energético dentro de la muestra analizada.

En estos modelos, algunas de las variables mas influyentes coinciden con
las identificadas previamente en la PC2 del PCA robusto, que diferenciaba
proyectos certificados de no certificados. Entre ellas se destacan: ALT (al-
tura del edificio), WWR (relacién ventana-muro) y UMC (transmitancia
térmica de la cubierta), que corresponden principalmente a caracteristicas
fisicas de la edificaciéon. Asimismo, variables como LMA (iluminacién arti-
ficial) y VLT (transmitancia luminosa visible) se relacionan con el disefio y
desempefio operacional del edificio.

Esta coincidencia sugiere que los factores estructurales y de envolven-
te térmica, junto con caracteristicas de iluminacién y transparencia, son
determinantes tanto para la clasificacion de certificacién como para la pre-
diccién del ahorro energético, reforzando la coherencia entre los resultados
del PCA y de la regresién beta.
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8.4. Etapa4:Clasificacion mediante Andlisis Discriminan-
te (RDA)

1. Certificado y no certificado

En el caso con solo componentes del PCA robusto como predictoras, los
hiperpardmetros 6ptimos fueron v* = 0,37 y A* = 0,43. El umbral global
se fij6 en t* = 0,887 minimizando 2 FN+ 1 FP sujeto a Spec > 0,50. Con ese
corte (alto), el desempefio fuera de muestra por LOOCV es: Sens = 0,698,
Spec = 0,500, BalAcc = 0,599 y F 5 = 0,732 (Tabla 27). Notese que los
valores de sensibilidad muy altos observados durante la blisqueda interna
(con el umbral por defecto ¢ = 0,5) no son directamente comparables con
el resultado final: al elevar el umbral a 0,887, la sensibilidad disminuye y
la especificidad aumenta hasta cumplir la restriccién del 50 %.

Cuando se combinan componentes del PCA robusto con variables in-
dicadoras (dummies), los hiperpardmetros 6ptimos fueron v* = 0,34 y
A* = 0,91, y el umbral global quedé en t* = 0,878 (misma funcién de costo
y restriccién). Con ese corte, el LOOCV arroja Sens = 0,814, Spec = 0,500,
BalAcc = 0,657y F, 5 = 0,833 (Tabla 27). De nuevo, las cifras de la valida-
cién interna reportadas al umbral por defecto (t = 0,5; p. €j., sensibilidades
cercanas a 0.98 junto con especificidades =~ 0,18) no deben mezclarse con las
métricas finales al ¢*: un corte alto prioriza la precisién y la especificidad,
a costa de la sensibilidad.

Tabla 27: Métricas finales — LOOCV con umbral 6ptimo ¢* para el modelo RDA (cer-
tificacién), comparando: solo componentes del PCA robusto vs. componentes del PCA
robusto mas dummies

Modelo Sens Spec BalAcc F 5
PCA robusto 0,698 0,500 0,599 0,732
PCA robusto + dummies 0,814 0,500 0,657 0,833

Al incorporar variables indicadoras junto con las componentes principales
en el modelo RDA (certificacién), el desempefio fuera de muestra mejora
manteniendo la restriccién de especificidad: la sensibilidad pasa de 0,698 a
0,814 (con Spec = 0,500 en ambos casos), la precisiéon equilibrada (BalAcc)
sube de 0,599 a 0,657 y F /3 de 0,732 a 0,833. Esto indica que las dummies
aportan sefial discriminante adicional sin alterar la prioridad operativa del
esquema de costos 2:1, que favorece reducir falsos negativos. Véase la Tabla
27.
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LOOCYV - Matriz de confusion (t* = 0.89)
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Figura 24: Matriz de confusién, LOOCV (49 pliegues leave-one-out), para el modelo
RDA (certificaciéon) usando las componentesprincipales como predictoras

LOOCYV - Matriz de confusion (t* = 0.88)
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Figura 25: Matriz de confusiéon (LOOCYV, 49 pliegues) para el modelo RDA (certificacion)
que usa tanto las componentes principales como las variables indicadoras (dummies).

Las matrices de confusién de las Figuras 24 y 25 (LOOCYV, t* =~ 0,88)
muestran el patron esperado bajo la politica de costos 2:1: el umbral fija
la especificidad en el borde exigido (Spec = 0,50) y empuja al clasificador
a recuperar casos «Si». Con solo componentes se obtienen 30 verdaderos
positivos y 13 falsos negativos (con 3 verdaderos negativos y 3 falsos posi-
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tivos); al afladir dummies los falsos positivos se mantienen en 3 y los falsos
negativos bajan a 8. Esto eleva la sensibilidad de 0,698 a 0,814, mejora la
precisién equilibrada y reduce el costo esperado (de 29 a 19 unidades en la
funcién 2 - FN + FP). En términos practicos, el modelo prefiere «auditar de
mas» antes que dejar escapar proyectos certificables, que es exactamente
la prioridad buscada. Dado que en LOOCV hay muy pocos negativos (6
casos), la especificidad es inestable (un caso cambia Spec en ~ 0,17), por lo
que conviene realizar mds estudios al respecto.

Las Figuras 26, 27 y 28 presentan los resultados del modelo RDA (certi-
ficacién) usando como predictoras tnicamente las componentes del PCA
robusto. En la curva Precision—-Recall se obtiene AUPR = 0,866; sin em-
bargo, en PR la referencia es la prevalencia de la clase positiva. Dado que
«Certificado = Si» representa 45 de 49 casos (=~ 0,918), ese 0,866 queda por
debajo del piso y no evidencia capacidad de ordenamiento por encima de
la estrategia trivial. El ROC-AUC = 0,589 apenas supera el azar, lo que
confirma una separacion débil entre clases. Esta lectura es coherente: con
una clase positiva tan dominante, la PR puede parecer alta en términos
absolutos, pero no respecto a la base; la ROC revela la escasa sefial del
modelo.

En la importancia de variables (Figura 28) la sefial discriminante se con-
centra en PC3 y PC4, no en PC1. Todas las importancias son cercanas
(= 0,55-0,66), sin un componente claramente dominante, lo que sugiere
informacion ttil dispersa y débil, en linea con el ROC-AUC = 0,59.

En el escenario binario, usando componentes principales y dummies, el
modelo RDA obtiene AUPR = 0,881 y ROC-AUC = 0,643 (Figuras 29 y 30).
Frente al modelo con solo PCs hay una mejora leve (AUPR +0,015; ROC-
AUC +0,054). Sin embargo, como la clase «S5i» representa 45 de 49 casos
(= 0,918), la referencia natural de la PR es muy alta. Por ello, 0,881 queda
por debajo del piso y el ranking por probabilidad de «Si» no supera al azar
(ganancia sobre la base = AUPR — prevalencia = —0,037). La ROC-AUC
de 0,643 indica sefal existente pero de separacién moderada.

En la importancia de variables (Figura 31), PC3 concentra la mayor in-
formacién discriminante y PC2 también aporta; PC1 no aparece entre las
principales, lo que sugiere que la mayor varianza total no coincide con
la mejor separacion de clases. Entre las categoricas destacan las dummies
de tipologia de uso (Residencial, Oficinas, Retail), ciudad (Bogota, Cali) y
zona climatica (4C, 3C-3A, 2A), indicando segmentacién por estos facto-
res en la probabilidad de certificacién. Para una interpretaciéon sustantiva
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conviene afiadir el signo de los coeficientes discriminantes para establecer
qué categorias aumentan o disminuyen la probabilidad.
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Figura 26: Curva AUC, LOOCV (49 pliegues leave-one-out), del modelo RDA (certifica-
cién) utilizando componentes principales
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Figura 27: Curva ROC, LOOCYV (49 pliegues leave-one-out), del modelo RDA (certifica-
cién) utilizando componentes principales
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Figura 28: Importancia de las componentes principales usando solamente componentes
principales en el modelo RDA (certificacién)
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Figura 29: Curva AUC, LOOCYV (49 pliegues leave-one-out), del modelo RDA (certifica-
cién) utilizando componentes principales y dummies
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Figura 30: Curva ROC, LOOCYV (49 pliegues leave-one-out), del modelo RDA (certifica-
cién) utilizando componentes principales y dummies
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Figura 31: Importancia de las componentes principales y dummies del modelo RDA
(certificacion)

En el escenario con k = 2 categorias de clasificacién, las variables mas
relevantes segin el RDA fueron PC3 y PC4, ambas derivadas del PCA
robusto y asociadas principalmente a caracteristicas fisicas de la envolvente
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del edificio, como coeficientes de transmitancia térmica y propiedades de
ventilacién. Adicionalmente, se identificaron variables categéricas como
TIP Residencial (proyecto con uso residencial) y TIP Oficinas (proyecto con
uso de oficinas), que corresponden a caracteristicas operacionales y de uso
del inmueble.

Comparando con el PCA, se observa que las variables fisicas que com-
ponen PC3 y PC4, incluyendo propiedades térmicas de ventanas, muros
y cubiertas, también tienen presencia en la regresién beta, lo que indica
una consistencia metodolégica en su relevancia. Las variables de uso (TIP
Residencial y TIP Oficinas) no emergen en el PCA o la regresion beta con
la misma fuerza, lo que sugiere que el RDA captura efectos operacionales
que no se reflejan en la reduccién de dimensionalidad inicial.

. Nivel de ahorro

Para el primer caso, modelo RDA (nivel de ahorros), usando solo como
variables predictivas las componentes, el proceso de calibraciéon descrito
en la seccién de metodologia arrojé los siguientes hiperpardmetros optimos
v* = 0,10y \* = 0,37. El umbral de decision fue de t* = 0,563.

Para el segundo caso, modelo RDA (nivel de ahorros), usando solo como
variables predictivas las componentes, el proceso de calibracién determiné
los siguientes hiperpardmetros 6ptimos v* = 0,10 y \* = 0,49. El umbral de
decision fue de t* = 0,807.

La Tabla 28 resume las macro-métricas (sensibilidad, especificidad, balan-
ced accuracy y F 5) bajo la relacién de costo 2:1 para el modelo RDA del
nivel de ahorro. Al incorporar variables indicadoras junto con las compo-
nentes principales se observa una mejora pequefia pero consistente en el
conjunto de entrenamiento: la sensibilidad macro pasa de 0,637 a 0,659, la
balanced accuracy de 0,727 a 0,744 (+0,017) y F 5 de 0,636 a 0,666 (+0,030).
Esto sugiere que la informacién contenida en las dummies aporta discri-
minacién adicional entre las clases (en particular para los niveles de interés
operativo, Medio/ Alto) sin alterar la prioridad impuesta por la estructura
de costos en k = 3 (penalizacién mayor para la subestimacién que para la
sobreestimacion).

En el hold-out de 5 proyectos, las métricas perfectas (1,000 en todas) deben
interpretarse con cautela debido al tamafio muestral muy reducido, que
puede producir estimaciones inestables. En consecuencia, el énfasis anali-
tico recae en las macro-métricas del entrenamiento con validacién cruzada
y en la coherencia con la funcién de costo definida.
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Tabla 28: Macro-métricas con relacién de costo 2:1: comparacién entre usar s6lo com-
ponentes principales y componentes principales mas dummies. Entrenamiento con 44
proyectos y Prueba con 4 proyectos

Modelo Conjunto Sens Spec BalAcc F 5
PCA robusto Entrenamiento 0,637 0,817 0,727 0,636
Prueba 1,000 1,000 1,000 1,000
PCA robusto + dummies Entrenamiento 0,659 0,828 0,744 0,666
Prueba 1,000 1,000 1,000 1,000

Para el escenario con k = 3 categorias, las variables con mayor importancia
fueron TIP Oficinas, junto con las componentes principales PC2, PC3 y PC4. La
PC2, previamente identificada en el PCA como un discriminador clave entre
proyectos certificados y no certificados, agrupa principalmente variables fisicas
como la altura del edificio (ALT), la relacién ventana—muro (WWR), la trans-
mitancia térmica de la cubierta (UMC), el drea de ventilacién operable (AVO)
y propiedades térmicas y reflectantes de la envolvente (RFC, RFM, UME). Por
su parte, PC3 y PC4 mantienen la relevancia observada en el escenario k£ = 2,
mientras que TIP Oficinas incorpora el componente operacional.

En la comparacién entre métodos, se confirma que variables fisicas como
ALT, WWR y UMC tienen un papel determinante en la eficiencia energética
estimada, mientras que el uso del edificio (TIP Oficinas) afiade una dimensién
operacional que potencia la capacidad discriminativa del RDA. Esto indica que la
combinacién de caracteristicas fisicas y operacionales ofrece una representacion
maés completa del comportamiento energético de los proyectos.

8.5. Etapa 5: Predicciones en Conjunto de Prueba

1. Modelado Mediante Regresion Beta

La Tabla 29 presenta el error absoluto medio (MAE) obtenido al aplicar los
Modelos 3, 4y 5 (todos con enlace probit) al conjunto de prueba compuesto
por 5 edificios. El Modelo 5 resulta nuevamente el més preciso:

Tabla 29: Error absoluto medio (MAE) en el conjunto de prueba

Modelo MAE

3-probit  0,2963
4-probit  0,2583
5-probit 0,2188
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Para los tres modelos el MAE de prueba es mayor que el reportado en
validacién cruzada, lo que evidencia una brecha de generalizaciéon. Aunque
esperada en cierto grado, esta diferencia sugiere que los modelos ain
capturan parte del ruido no generalizable del entrenamiento. La brecha es
menor en el Modelo 5, lo cual refuerza la conveniencia de su estructura
parsimoniosa.

Entre las implicaciones y lineas de mejora para predecir el porcentaje de
ahorro de energia se pueden explorar como trabajos futuros:

a) Regularizacion adicional. Explorar ridge o elastic-net sobre el predictor
lineal podria reducir la varianza de los coeficientes y, con ello, la
brecha entre entrenamiento y prueba.

b) Validacion mdas robusta. Con sélo 49 edificios, validar mediante Lea-
ve One Out (LOO) o repeated k-fold proporcionaria estimaciones mas
estables de la incertidumbre.

c) Aumento de datos. Incorporar edificios adicionales ya sea de nuevas
mediciones o registros histéricos permitiria un testeo externo mas
fiable y disminuiria la varianza del MAE.

d) Andlisis de data. Es recomendable revisar si los 5 edificios de prueba
presentan combinaciones inusuales de tipologia, ubicacién o ZCL; de
ser asi, se debe considerar ampliar la cobertura de dichos patrones en
el entrenamiento.

El Modelo 5-probit presenta mejor desempefio tanto en validacién cruzada
como en prueba externa, pero el valor mayor MAE en el conjunto de prueba
indica que el modelo atin no generaliza plenamente. Es necesario seguir
explorando soluciones como reforzar la regularizacién, emplear métodos
de validacién mas exigentes y, cuando sea posible, ampliar la base de datos
para consolidar la capacidad predictiva.

. Clasificacion mediante Andlisis Discriminante (RDA)

Las Figuras 32, 33 y 34 reflejan los resultados del modelo RDA para pre-
decir nivel de ahorro de energia usando como variables predictivas las
componentes principales.
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Matriz de confusién — hold-out (t* aplicado)
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Figura 32: Matriz de confusién del modelo que predice nivel de ahorro usando como
predictivas las componentes principales (conjunto de prueba- 5 proyectos)

La matriz de confusién, predice perfecto en prueba (2 Bajo, 1 Medio, 2
Alto correctos). Eso explica que las macro-métricas del hold-out salgan
en 1,0 (Figura 32). Las curvas ROC por clase muestran AUC(Bajo)=1,0,
AUC(Medio)=1,0, AUC(Alto)=0,833 (Figura 33). En la Figura 34 se aprecia
que las componentes PC2 y PC4 son las més importantes, luego aparece
PC3y, por ultimo, PC1. Es decir, la capacidad de separar clases no esta en
PC1, aunque sea la que explica mas varianza total.

Las Figuras 35, 36 y 37 muestran los resultados del modelo RDA para
predecir nivel de ahorro de energia usando como variables predictivas las
componentes principales y las variables dummies.

En el hold-out de 5 proyectos la matriz de confusién queda perfecta: dos
“Alto”, dos “Bajo” y uno “Medio” clasificados correctamente (Figura 35).
Las ROC por clase reflejan lo mismo: “Bajo” y “Medio” aparecen practica-
mente perfectas y “Alto” muy alta (Figura 36).

Laimportancia de variables muestra un patrén claro: el tipo de edificio pesa
mucho (destaca “Oficinas”, seguido de “Residencial” y “Retail”); después
vienen las componentes PC2, PC4 y PC3, y algo més abajo, PC1. Es decir,
la mayor varianza no es la que mejor separa niveles de ahorro. También
aparecen con peso medio la ciudad (resalta Barranquilla; Bogota, Cali y
Medellin algo menos) y la zona climética (4C, 3C, 2A), lo que sugiere
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segmentacion por usoy clima/localidad ademas de los patrones resumidos
por las PCs (Figura 37). Afladir dummies aporta sefial e interpretabilidad
para distinguir Bajo/Medio/ Alto.
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Figura 33: Curvas ROC del modelo que predice nivel de ahorro usando como predictivas
las componentes principales (conjunto de prueba- 5 proyectos)
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Figura 34: Importancia de las variables del modelo que predice nivel de ahorro usando
como predictivas las componentes principales (conjunto de prueba- 5 proyectos)



96 CAPITULO 8. RESULTADOS

Matriz de confusién — hold-out (t* aplicado)
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Figura 35: Matriz de confusién del modelo que predice nivel de ahorro usando como
predictivas las componentes principales mds las dummies (conjunto de prueba- 5 pro-
yectos)
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Figura 36: Curvas ROC del modelo que predice nivel de ahorro usando como predictivas
las componentes principales mas las dummies (conjunto de prueba- 5 proyectos)
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Figura 37: Importancia de las variables del modelo que predice nivel de ahorro usando
como predictivas las componentes principales mas las dummies (conjunto de prueba- 5
proyectos)






Discusion

9.0.1. Andlisis de modelamiento

1. Los resultados confirman la idoneidad de la regresién beta como marco para
modelar el porcentaje de ahorro energético, al estar naturalmente acota-
do en (0,1) y admitir funciones de enlace flexibles. El mejor desempeno
correspondi6é al Modelo 5—probit, que, tras depurar los predictores a los
verdaderamente significativos, alcanzé el menor MAE tanto en validacién
cruzada interna como en la prueba externa. Esta parsimonia sugiere que
gran parte de la sefial explicativa se concentra en un subconjunto reducido
de variables (p.ej. AAC, AFO y la dummy TIP Residencial), mientras que la
eliminacién de covariables redundantes mitig6 el sobreajuste. No obstante,
la brecha observada entre el error de validacién y el de prueba, aunque
esperable con una muestra de prueba de apenas cinco edificios, evidencia
cierta captura de ruido no explicado propio del entrenamiento. Esto resalta
la necesidad de incorporar técnicas de regularizacion (ridge o elastic-net)
y de ampliar la base de mediciones para robustecer la generalizacién.

2. El andlisis de componentes principales (PCA) robusto se adopt6 para con-
densar la alta dimensionalidad de las variables cuantitativas y mitigar la
influencia de atipicos. Sin embargo, los diagramas de dispersiéon de las
cuatro primeras componentes no revelaron patrones claros que permi-
tiesen discriminar a priori entre edificios con ahorro bajo, medio o alto.
Aunque la componente 2 si logré diferenciar entre inmuebles certificados
y no certificados. Consecuentemente, cuando dichas cuatro componentes
se emplearon como tinicas covariables en la regresion beta, el ajuste resul-
tante fue inferior al de los modelos que combinaron variables originales
y dummies categoéricas: el pseudo-R? cay6 a 0,28 y el MAE se incremen-
t6, evidenciando que la compresion lineal sacrificé informacién predictiva
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relevante.

Estos hallazgos resaltan que la naturaleza lineal del PCA puede esconder
estructuras no lineales ligadas al ahorro energético. Como trabajo futuro
se sugiere explorar técnicas de reduccién supervisada con mayor ntiimero
de edificios, que podrian presentar mejor los limites a los distintos niveles
de desempefio energético y a la certificacion.

. En el escenario binario «certificacién si/no», el RDA con componentes

principales mds dummies supera de forma consistente al modelo con solo
componentes. Con validacién LOOCV y el umbral global optimizado bajo
el esquema de costos 2:1 (imponiendo Spec > 0,50), el modelo final (y* =
0,34, A* = 0,91, t* = 0,878) alcanza Sens = 0,814, Spec = 0,500, BalAcc =
0,657y F 5 = 0,833. En comparacion, el modelo con solo componentes
obtiene Sens = 0,698, BalAcc = 0,599 y F’ 3 = 0,732. Operativamente, los
falsos negativos disminuyen de 13 a 8 manteniendo los falsos positivos en
3, por lo que el costo esperado pasade2-13+3=29a2-84+3 =19.La
capacidad de separacién global sigue siendo moderada (AUCgroc =~ 0,64),
pero el desempefio al umbral t* es coherente con la prioridad de negocio
de evitar dejar escapar proyectos certificables aun aceptando auditorias
adicionales.

Debe considerarse que la clase «Si» es muy mayoritaria (7 € [0,88,0,92]),
de modo que la AUCpr se debe leer frente a su linea base 7: un valor alto
en términos absolutos puede no representar ganancia real si no supera con
claridad ese piso. En estas condiciones, resulta mas informativo reportar
las métricas calculadas al umbral operativo t* elegido con la funcién de
costos 2:1. Por ello, se recomienda presentar sensibilidad, especificidad,
valor predictivo positivo y el costo esperado al ¢*, junto con la matriz de
confusiéon LOOCYV. Este enfoque esté alineado con la decisién de negocio
(reducir falsos negativos) y evita conclusiones engafiosas derivadas del
desbalance extremo, donde AUCgRoc puede ser moderada y la AUCpr
aparentar buen desempefio sin superar la referencia .

Ademads, con muy pocos negativos en LOOCV (se observan 6 casos nega-
tivos), la estimacion de la especificidad es inestable: un solo caso modifica
Spec en ~ 0,17. Por tanto, para estudios futuros es recomendable acompa-
far las métricas de intervalos de confianza binomiales y de una evaluacién
de calibracién (curva de confiabilidad y/o Brier score) que refleje la fia-
bilidad de las probabilidades. También es ttil reportar la estabilidad del
umbral t* y de las métricas a través de los remuestreos internos (distribu-
cion de ¢; y de F ).
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En cuanto a la implementaciéon practica, debe tenerse en cuenta que t*
y el valor predictivo positivo dependen tanto de la prevalencia como de
los costos: si la prevalencia operativa difiere de la observada, se requiere
reoptimizar el umbral bajo la misma funcién de costos o, alternativamente,
presentar una curva de beneficio neto (decision—curve) que muestre la
utilidad esperada a distintos cortes. Interpretar el modelo al t* y bajo el
esquema de costos proporciona una medida més honesta de impacto que
el uso aislado de &dreas bajo curva en un contexto de fuerte desbalance.

En términos de interpretacién, la sefial se concentra en PC3 y PC2, junto
con dummies de tipologia de uso, ciudad y zona climética, lo que sugiere
segmentacion por estos factores en la probabilidad de certificacién. Da-
do que la importancia de variables no informa sobre el signo del efecto,
es conveniente complementar con los coeficientes discriminantes o efec-
tos marginales para establecer qué categorfas aumentan o disminuyen la
probabilidad estimada.

. En k=3 (Bajo/Medio/Alto), el modelo RDA que combina componentes
principales con dummies ofrece una mejora pequefia pero consistente fren-
te al modelo con solo componentes: en la validacién cruzada del entrena-
miento aumentan la sensibilidad macro, la balanced accuracy y el F-beta,
lo que indica que las variables categéricas aportan sefial ttil sin contradecir
la prioridad de penalizar més las subestimaciones.

En el conjunto de prueba de cinco proyectos el desempefio es perfecto,
pero ese tamafio de muestra es tan reducido que cualquier error moveria
las métricas alrededor de veinte puntos; por tanto, ese resultado debe
interpretarse con cautela.

La importancia de variables muestra un patrén claro: pesan especialmente
el tipo de edificio (destacan Oficinas, luego Residencial y Retail), la ciudad
(resalta Barranquilla) y la zona climatica (4C, 3C, 2A), junto con las com-
ponentes PC2 y PC4; en cambio, PC1, pese a explicar més varianza total,
discrimina menos entre niveles de ahorro.

En términos practicos, el modelo permite ordenar proyectos por nivel de
ahorro priorizando no subestimar los casos Medio/Alto y aporta criterios
interpretables para la toma de decisiones (uso, clima y rasgos de disefio).

Para afianzar estas conclusiones, en estudios futuros conviene repetir la
evaluacién con particiones externas mds amplias o con bootstrap, calibrar
probabilidades y ajustar el corte operativo segtin la prevalencia y los costos
reales. Adicionalmente, no considerar la categorizacion por terciles para
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determinar niveles de ahorro y en su lugar, establecer valores clave de la
certificacién, por ejemplo 5% o 2,5 % de ahorro energético.

9.0.2. Protocolo

Es necesario un protocolo que guie a los constructores en la construccién de
edificaciones sostenibles y que les permita obtener la certificacion ASHRAE.
Proponemos que las siguientes etapas como protocolo:

1. Definicién del alcance del proyecto: Establecer claramente los objetivos del
analisis energético, tales como la reduccién del consumo, la mejora de la
eficiencia y el cumplimiento normativo. También, seleccionar las edifica-
ciones a evaluar, considerando su uso, tamafio y caracteristicas especificas.

2. Recoleccion de datos climiticos y de consumo energético: Recopilar datos meteo-
rolégicos relevantes para la ubicacién del edificio, incluyendo temperatu-
ra, humedad y radiacién solar, asi como el consumo energético actual del
edificio, desglosado por tipo de uso (iluminacién, climatizacién, equipos
eléctricos).

3. Modelado energético: Utilizar herramientas de simulaciéon energética para
modelar el comportamiento energético del edificio conforme a los estanda-
res ASHRAE. Este modelado debe considerar variables como los materiales
de construccién, los sistemas de climatizacién y los patrones de ocupacion.

4. Andlisis de cargas térmicas: Aplicar las metodologias ASHRAE para calcular
las cargas térmicas del edificio, tomando en cuenta factores como la ra-
diacién solar y el confort térmico (ASHRAE 55). Comparar los resultados
obtenidos con un edificio de referencia, segtin las normas ASHRAE.

5. Simulacién y prediccion de escenarios: Crear diferentes escenarios que simulen
la implementacién de medidas de eficiencia energética (como mejoras en el
aislamiento o la implementacién de sistemas HVAC mas eficientes). Poste-
riormente, comparar los resultados obtenidos de la modelacién enérgetica
con datos reales, para validar la precisién de los modelos. Seleccionar tres
modelos preliminares para definir cudl es el més preciso y realizar ajustes
adicionales segtn sea necesario.

6. Elaboracion de un informe y plan de implementacion: Elaborar un informe
detallado que incluya los hallazgos, andlisis y recomendaciones basadas
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en los resultados obtenidos. Proponer ademds un plan para implementar
las medidas recomendadas, priorizando aquellas que presenten un mayor
impacto en el ahorro energético.

9.0.3. Recomendaciones

A continuacién proponemos una serie de recomendaciones para la planifica-
cién y ejecucion de un plan que priorice las medidas con mayor impacto en la
eficiencia energética. Los pasos detallados para esta etapa podrian incluir las
siguientes actividades:

» Entender los objetivos de la metodologian ASHRAE: Consiste en verificar y docu-
mentar que las instalaciones de un edificio cumplen con los requerimientos
del propietario y los criterios de disefio, garantizando una operacién efi-
ciente y confiable desde el primer dia.

» Aplicar los estindares ASHRAE relevantes: Utilizar la norma ASHRAE 90.1
para eficiencia energética minima en edificios y la ASHRAE 189.1 para
edificios de alto rendimiento.

» Segquir el proceso de comisionamiento ASHRAE: Implementar las fases del
proceso de comisionamiento de ASHRAE, que incluyen la planificacién
previa al disefio, el desarrollo del plan de comisionamiento, la aplicacién
de los estdndares, el diagndstico y la mejora continua.

» Utilizar los métodos de cilculo de carga térmica ASHRAE: Emplear los métodos
de célculo de carga térmica recomendados por ASHRAE para predecir el
consumo energético del edificio, considerando las condiciones climaticas
locales.

» [mplementar el modelo de prediccion energética: Desarrollar un modelo de
prediccién energética que utilice los métodos de célculo de carga térmica
ASHRAE y considere factores como la temporada, la ocupacion, las con-
diciones climdticas y las caracteristicas constructivas del edificio. Validar
el modelo con mediciones reales de consumo energético para asegurar su
precision.

» Aplicar estrategias de control y optimizacion: Utilizar el modelo de predicciéon
energética para implementar estrategias avanzadas de control y optimiza-
cién del sistema HVAC, con el fin de maximizar el ahorro energético del
edificio.






Conclusiones

1. Este estudio propone una metodologia basada en técnicas de ciencia de da-
tos para modelar el nivel de ahorro energético y la certificacién de edificios,
utilizando como base sus caracteristicas fisicas y operativas. Mediante un
enfoque estructurado que incluy6 un preprocesamiento exhaustivo, reduc-
cién de dimensionalidad mediante PCA robusto, modelado con regresién
beta y clasificacion mediante Andlisis Discriminante regularizado (RDA),
se demostré que es posible identificar patrones significativos que explican
tanto el comportamiento energético como la probabilidad de contar con
certificacion segtn estdndares como ASHRAE.

2. La regresion beta con enlace probit se identificé como el enfoque més ade-
cuado para modelar el porcentaje de ahorro energético, al respetar la na-
turaleza acotada de la variable respuesta y lograr el menor valor de MAE
tanto en la validacién cruzada interna como en la prueba externa. Ademas,
lo hizo con una especificacién parsimoniosa, lo que refuerza su utilidad
préctica. No obstante, la diferencia de desempefio entre los conjuntos de
entrenamiento y prueba, amplificada por el reducido tamafio de la muestra
de prueba, sugiere la necesidad de validar estas conclusiones en estudios
con muestras més amplias y validaciones independientes més rigurosas.

3. En el contexto de la regresion beta, los predictores Area acondicionada del
edificio (AAC), Area de fachada occidente (AFO), Transmitancia térmica de la
cubierta (UMC), Transmitancia luminosa visible (VLT) y la variable categorica
TIP_Residencial —que indica si el edificio es de uso residencial— mostraron
una asociacion estadistica destacada con el ahorro energético. Estas varia-
bles representan caracteristicas tanto fisicas (envolvente térmica, geometria
y propiedades 6pticas) como operacionales (uso del edificio), lo que ofrece
una base sélida para orientar intervenciones de disefio y futuras investiga-
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Conclusiones

ciones en eficiencia energética.

. Aunque el PCA robusto permiti6 reducir la dimensionalidad del conjunto

de variables y mitigar la influencia de valores atipicos, no logré capturar
adecuadamente las estructuras subyacentes asociadas al nivel de ahorro
energético. Sin embargo, en el estatus de certificacién la componente 2
logré una separacién de proyectos certificados y no certificados. Su uso
exclusivo como conjunto de predictores en la regresién beta resulté en un
desempefio subéptimo del modelo, evidenciado por un MAE elevado.

. Para el modelo RDA, como criterio general para ambos escenarios (certifi-

cacion y nivel de ahorro energético), la selecciéon de métricas y la fijacién
del umbral se alinean explicitamente con el costo relativo de los errores. En
certificacion (k=2) el error mads caro es el falso negativo (dejar sin certificar
a quien si cumple), por lo que conviene optimizar un F-beta con mayor
peso a la sensibilidad, elegir el umbral minimizando el costo esperado
bajo esa asimetria y reportar desempefio al corte operativo (sensibilidad,
especificidad, valor predictivo positivo y costo), méds que apoyarse en areas
bajo curva susceptibles a sesgos por prevalencia. En nivel de ahorro (k=3)
la penalizacién debe distinguir entre subestimacién (mds costosa) y so-
breestimacion (menos costosa), por lo que se recomienda usar un F-beta
macro-promediado que priorice la sensibilidad por clase, evaluar con mé-
tricas macro (sensibilidad, especificidad y balanced accuracy) y cuantificar
el costo multiclase a partir de la matriz de confusién completa, diferen-
ciando explicitamente los errores por sub- y sobre-clasificacién. En ambos
casos, es importante calibrar probabilidades, verificar la estabilidad del
umbral y de las métricas en remuestreos, contrastar la utilidad con curvas
de beneficio neto y reoptimizar el umbral cuando cambien la prevalencia
o la estructura de costos; solo asi la metodologia del RDA puede reflejar
de manera adecuada las prioridades operativas y el impacto real de los
errores.

. En nivel de ahorro (k=3), con clases balanceadas, afiadir dummies aporta

una ganancia modesta del modelo RDA pero robusta y suma interpreta-
bilidad. El uso del edificio, la ciudad y la zona climatica, junto con las
componentes més relevantes, ayudan a separar los niveles y a orientar
decisiones de mejora. El resultado perfecto observado en el conjunto de
prueba es indicativo pero no concluyente por su tamafio reducido. En cer-
tificacion (k=2) se observa el mismo patrén, al pasar de solo componentes
a componentes mds dummies aumenta la sensibilidad y la balanced ac-
curacy, se reducen de forma clara los falsos negativos sin incrementar los
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falsos positivos y desciende el costo esperado bajo la politica 2:1; aunque
la separacién global sigue siendo moderada y las areas bajo curva deben
leerse con cautela por la alta prevalencia de “si”, el desempefio medido
al umbral operativo refleja mejor la prioridad de negocio. En conjunto,
el RDA que integra componentes y dummies, con umbral y evaluacién
alineados al costo de los errores, es la opcién recomendada para ambos
objetivos.

. El anélisis mostré que variables relacionadas con la envolvente térmica (RFC,
RFM, UMC,UME,UVG), la (ALT), la relacion ventana muro (WWR), los siste-
mas mecdnicos (ACB, AAC) presentan una fuerte influencia en la eficiencia
energética del edificio. Esto sugiere que estas variables pueden ser utili-
zadas no solo para comprender el comportamiento energético observado,
sino también para anticipar la probabilidad de alcanzar una certificacién
energética antes de que esta sea solicitada formalmente. La consistencia en
la aparicion de estas variables en los modelos PCA, regresion beta y RDA
refuerza su relevancia como indicadores clave en el disefio y evaluacién de
edificaciones sostenibles.

. En particular, la integraciéon de modelos predictivos como la regresion beta
para variables continuas (porcentaje de ahorro energético) y modelos de
clasificacién para variables categoéricas (certificacion si/no, nivel de ahorro)
representa una herramienta valiosa para la toma de decisiones en etapas
tempranas del disefio. Este enfoque podria permitir anticipar el desempefio
energético potencial y puede servir como base para definir estrategias
orientadas a mejorar la eficiencia energética y guiar los proyectos hacia la
obtencién de certificaciones mediante intervenciones fundamentadas en
evidencia.

. Los resultados de este trabajo estan condicionados por el tamafio limitado
de la muestra, especialmente en lo que respecta a edificios no certificados.
Por ello, una linea futura de mejora consiste en ampliar el conjunto de datos
con una muestra mas representativa de edificaciones, tanto certificadas
como no certificadas, especialmente en la region ecuatorial. Esto permitiria
aumentar la generalizaciéon de los modelos desarrollados y mejorar su
precisiéon predictiva, reforzando atin més el valor de la ciencia de datos en
el contexto de la eficiencia energética y la sostenibilidad en la edificacién.
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