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Resumen

La siguiente investigacién presenta el desarrollo de modelos de “caja negra” para la caracterizacién dindmica de una en-
friadora por absorcién Yazaki WFC SC20. A diferencia de estudios previos basados en software propietario, esta investigacion
utiliza tecnologias de software libre como Python y PyTorch para mejorar la replicabilidad y escalabilidad del modelado. Se
disefiaron y compararon dos arquitecturas de redes neuronales profundas: una red de memoria a corto y largo plazo (LSTM) y
un modelo hibrido convolucional-recurrente (CNN-LSTM). Para optimizar el rendimiento, se emple6 el framework Optuna, per-
mitiendo una bisqueda inteligente de hiperpardmetros y la seleccion de las variables de entrada. Los modelos fueron entrenados
y validados con datos reales de la instalacion solar térmica del centro CIESOL correspondientes a los afios 2014 y 2015. Los
resultados demuestran que la arquitectura que mejor describe el comportamiento de la mdquina es la CNN-LSTM.
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Dynamic modeling of absorption chillers using LSTM and CNN-LSTM.
Abstract

The following research presents the development of “black box™ models for the dynamic characterization of a Yazaki WFC
SC20 absorption chiller. Unlike previous studies based on proprietary software, this research uses open-source software tech-
nologies such as Python and PyTorch to improve the reproducibility and scalability of the modeling. Two deep neural network
architectures were designed and compared: a Long Short-Term Memory (LSTM) network and a hybrid convolutional-recurrent
model (CNN-LSTM). To optimize performance, the Optuna framework was used, enabling intelligent hyperparameter search
and input variable selection. The models were trained and validated with real data from the CIESOL center’s solar thermal
installation from 2014 and 2015. The results demonstrate that the architecture that best describes the absorption chiller is the
CNN-LSTM.

Keywords: LSTM Model, CNN-LSTM Hybrid Model, Absorption Machine, Free Software

1. Introduccién aire acondicionado. Para mitigar este impacto y avanzar hacia
los Edificios de Emisiones Casi Nulas (ZEB del inglés Zero
Energy Building), resulta fundamental sustituir los sistemas

Alrededor de un tercio de la energia total consumida en - : o
convencionales, basados en ciclos de compresion de vapor de

el mundo se atribuye a los edificios residenciales y al sector e ] )
terciario (IEA (2022)). Aproximadamente el 38 % del consu- alto consumo eléctrico, por alternativas que puedan ser ali-
mo de estos se debe al sistema de calefaccion, ventilacion y mentadas con fuentes limpias y sostenibles.
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En este contexto, y como parte de las estrategias trazadas
para el cuidado del medio ambiente, ha existido un aumento
del uso de las energias renovables en diferentes sectores. Este
impulso se encuentra respaldado a nivel nacional por objeti-
vos como los del Plan Nacional Integrado de Energia y Clima
(PNIEC) 2023-2030 que buscan alcanzar una cuota del 48 %
de energia renovables en el consumo final (Gobierno de Es-
paiia (2023)).

Como parte de este escenario de transicion energética, las
enfriadoras por absorcién surgen como una alternativa pro-
metedora. Estos pueden ser alimentados por calor procedente
de fuentes de energia renovables, como energia solar, bioma-
sa u otros. Ademads, cuentan con fuentes convencionales para
apoyar el funcionamiento cuando la energia renovable no esta
disponible.

Sin embargo, el control de estos equipos es complejo de-
bido a la necesidad de conmutar entre diferentes fuentes de
energia seguin las condiciones climdticas dindmicas. La litera-
tura cientifica indica que la mayoria de los modelos existentes
se basan en condiciones estacionarias, ignorando los fenéme-
nos dindmicos inherentes a las renovables. Para solucionar es-
ta problemadtica, debido a su alta capacidad para modelar la
naturaleza no lineal de estos sistemas, las herramientas basa-
das en el aprendizaje automdtico y el aprendizaje profundo
han ganado un gran protagonismo en los dltimos afios.

Un ejemplo de lo anterior es (Hosseini (2022)), donde los
autores comparan técnicas de Redes Neuronales Artificiales
(ANN), Miaquinas de Vectores de Soporte (SVM) y progra-
macién genética para predecir el rendimiento de enfriadoras
de absorcién de simple efecto. Este estudio demostrd que las
redes neuronales ofrecen la mayor precision en la estimacién
del coeficiente de rendimiento (COP) y la carga térmica. Lo
que concluye que los modelos de aprendizaje automético (Ma-
chine Learning) pueden reemplazar de forma efectiva a las si-
mulaciones termodindmicas complejas, garantizando una alta
exactitud con un bajo coste de computo.

Asimismo, la transicién hacia modelos predictivos mas
complejos ha consolidado el uso de arquitecturas de aprendi-
zaje profundo (Deep Learning). En la investigacion (Panahi-
zadeh et al. (2021)), se emplearon redes neuronales profun-
das para modelar una enfriadora por absorcién alimentada por
calor residual. Dicho modelo logré predecir la capacidad fri-
gorifica y la eficiencia energética con tasas de error extrema-
damente bajas, destacando la viabilidad de integrar energias
renovables y Deep Learning en aplicaciones sostenibles de
climatizacién y aire acondicionado bajo condiciones opera-
cionales dindmicas.

Tomando como referencia este ecosistema de soluciones
basadas en datos, a nivel local se han desarrollado esfuer-
zos previos para caracterizar sistemas especificos. En parti-
cular, el trabajo de Ferre et al. (2023) abordé la modelacién
mediante “caja negra”de la enfriadora por absorcién Yazaki
WEFC SC20 instalada en el centro CIESOL, ubicado en el
campus de la Universidad de Almeria (UAL). Para tal fin,
los autores emplearon una arquitectura de red neuronal No
Lineal Autorregresiva con Entradas Exdégenas (NARX, del
inglés Nonlinear Autoregressive with Exogenous input) im-
plementada en MATLAB, logrando caracterizar fielmente la
respuesta dindmica de dicho sistema.

La presente investigacion propone ampliar dicho trabajo

utilizando tecnologias de software libre como Python y Jupy-
ter para mejorar la escalabilidad y replicabilidad del modelo
desarrollado. Ademas de realizar un andlisis de sensibilidad
y una comparativa con otras arquitecturas buscando optimizar
el modelo para su futura integracién en sistemas de control
avanzado o dentro de una arquitectura software para que sirva
como gemelo digital del sistema.

Para ello el siguiente documento ha sido estructurado en
las siguientes secciones. En la seccién 2 se describe la enfria-
dora por absorcién del centro CIESOL objeto de este traba-
jo. La metodologia desarrollada para calcular los modelos del
sistema se enumera en la seccién 3, mientras que, los resul-
tados obtenidos a partir de dichos modelos se comentan en la
seccidn 4. Finalmente, la seccién 5 enumera las principales
conclusiones de este trabajo y futuras lineas de investigacion
derivadas del mismo.

2. Descripcion del sistema real

El sistema objeto de estudio se centra en una enfriadora
por absorcion de la marca YAZAKI WFC SC20 (70.3 kW)
alimentada por una instalacién solar térmica de 160 m?. El
equipo estd alimentada por un campo de colectores solares
planos compuesto por 80 colectores con una inclinacién de
30° y orientacion sur. Para garantizar la estabilidad operativa
el edificio durante los transitorios de nubes, dispone de un sis-
tema de acumulacién de 10000 litros (dos depdsitos de 5000
1) que actia como almacenamiento térmico frente a las varia-
ciones de radiacién, apoyado adicionalmente por una caldera
de gas de ciclo combinado, ver figura 1.
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Figura 1: Esquema general de la instalacion de frio solar.

Como se muestra en la figura 2, la enfriadora dispone de
un conjunto de sefales para monitorizar las entradas y salidas
del sistema. Entre las variables que se registran se puede desta-
car como sefiales de entrada al sistema: 1) el flujo al generador
(sefial Q5 del sistema de monitorizacién), ii) la temperatura
del agua procedente del campo solar o de la caldera de apoyo
(sefial s11), iii) la temperatura del agua de retorno del edificio
(sefial s18) y, iv) la temperatura del agua de refrigeracion pro-
veniente de la torre (sefial s20). En el otro lado, como salidas
del sistema se tiene: i) la temperatura de retorno hacia el cam-
po solar (sefial s12), ii) la temperatura del agua fria enviada a
las estancias del edificio (sefial s19) y, iii) la temperatura del
agua hacia la enfriadora por absorcién (sefal s21).
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Figura 2: Esquema de funcionamiento de la enfriadora por absorcién Yazaki
WEC SC20.

3. Metodologia

Para el desarrollo del modelado matematico que describe
el comportamiento del sistema se propone el uso de tecno-
logias de software libre como son el lenguaje de programa-
cién Python y el entorno interactivo Jupyter Notebook. Esta
eleccion tecnoldgica permite garantizar la transparencia y re-
producibilidad de la investigacién. Ademds, asegura la escala-
bilidad del modelo para su integracién en sistemas de control
avanzado sin restricciones de licencias propietarias. Asimis-
mo, facilita su incorporacién en la plataforma de supervision
del edificio para operar como un gemelo digital de la enfria-
dora.

3.1. Seleccion de variables de entrada y optimizacion

Para lograr el menor error en la salida de los modelos se
ha utilizado el framework Optuna, que es una biblioteca de
Python, de cddigo abierto, disefiada para la optimizacion au-
tomadtica de hiperpardmetros en modelos de Machine Learning
y Deep Learning. Su uso permite una busqueda inteligente
de los parametros mediante el algoritmo Tree-structured Par-
zen Estimator (TPE), optimizando la funcién objetivo basada
en el error cuadrético medio (MSE del inglés Mean Squared
Error) (Akiba et al. (2019)).

Entre los hiperpardmetros que se desean analizar se en-
cuentra el determinar qué combinacion de entradas al modelo
(sefiales QS, sl11, s18 y s20) aporta mayor capacidad predic-
tiva. Lo que elimina variables redundantes o que introduzcan
ruido al sistema. Ademads de establecer los hiperparametros
criticos necesarios para el entrenamiento del modelo como
son el nimero de capas ocultas y tamafio de las mismas, la
longitud de la secuencia y el porcentaje de neuronas a apagar
durante el entrenamiento, entre otras caracteristicas especifi-
cas de cada modelo objeto de estudio.

3.2.  Seleccion de arquitecturas

Para capturar la dindmica térmica y temporal de la enfria-
dora por absorcién, se han disefiado y comparado dos arqui-
tecturas de redes neuronales profundas. Ambas arquitecturas
han sido implementadas en PyTorch y estdn disefiadas pa-
ra procesar secuencias temporales multivariables provenien-
tes de los sensores del sistema. A continuacidn se expone una
breve descripcion de cada uno de los modelos de caja negra
probados.

3.2.1.

Los modelos de memoria larga a corto plazo (LSTM del
inglés long short-term memory) se encuentran disefiados pa-
ra procesar secuencias de vectores a lo largo del tiempo. Su
arquitectura permite retener la informacién relevante en una
celda de memoria durante periodos prolongados. La persis-
tencia de datos se gestiona a través de un estado de celda. Este
componente funciona como un canal de transporte de infor-
macion que atraviesa la secuencia de forma lineal, permitien-
do que el conocimiento critico persista con minimas altera-
ciones. Ademas, cuenta con estructuras neuronales basadas en
funciones de activacién no lineales que regulan dindmicamen-
te el flujo de datos llamados puertas (gates).

Modelos de memoria larga a corto plazo

3.2.2. Modelo hibrido convolucional-recurrente (CNN-
LSTM)

Esta arquitectura combina redes neuronales convoluciona-
les (CNN del inglés ConvNet) con redes LSTM lo que permite
mejorar la tasa de extraccidn de caracteristicas no lineales y
capturar dependencias (Rodriguez-Ramos et al. (2026)). Las
capas convolucionales actian como extractores automaticos
de caracteristicas de alto nivel. Al aplicar filtros espaciales
permite identificar patrones morfoldgicos y estructuras loca-
les dentro de los datos de entrada. Por otra parte, las capas
recurrentes se encargan de la interpretacion de la dindmica se-
cuencial.

4. Resultados

En esta seccion se presentan los resultados obtenidos tras
los procesos de optimizacidn, entrenamiento y pruebas de las
arquitecturas propuestas. Para llevar a cabo el desarrollo y
ajuste de los modelos, se utilizaron los datos reales de la ins-
talacion correspondientes al mes de junio de los afios 2014 y
2015, periodos en los que la maquina se encuentra en funcio-
namiento efectivo.

El tratamiento de los datos brutos se estructuré en tres fa-
ses secuenciales para asegurar la estabilidad del entrenamien-
to. En primer lugar, se aplic6 un filtro digital de paso bajo para
reducir el ruido de alta frecuencia inherente a la monitoriza-
cién de variables térmicas. En segundo lugar, se llevé a cabo
el relleno de los registros faltantes (gaps) en las series tempo-
rales para dar continuidad a las secuencias dindmicas. Por ulti-
mo, para optimizar la convergencia de las arquitecturas recu-
rrentes y convolucionales, se realizé una normalizacién Min-
Max. Mediante este método, tanto el conjunto de caracteristi-
cas indexadas de entrada como las variables objetivo de salida
se escalaron de manera independiente hacia un rango acota-
do de [—1; 1]. Los valores limite reales utilizados para dicha
transformacién correspondieron a los rangos experimentales
del sistema; para las entradas: Q5 [-0,01;12,38] m3/h, s11
[28,71;82,10]°C, s18 [9,00; 32,60]°C y 520 [24,70; 33,80]°C;
y para las salidas: s12 [30,80; 85,10]°C, 519 [7,50; 32,80]°C y
521 [24,80; 34,20]°C

Una vez acondicionado el conjunto de datos mediante este
flujo de preprocesamiento, se procedid a su particion estructu-
ral. Con el objetivo de garantizar una correcta evaluacion del
aprendizaje y evitar el sesgo de anticipacidn, el conjunto de
datos se dividi6 en tres fases independientes. Los datos de ju-
nio de 2014 se destinaron cronoldgicamente a las etapas de
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ajuste inicial: un 75 % de este periodo se utiliz6 para el entre-
namiento y optimizacioén de hiperpardmetros, mientras que el
25 % restante se reservé para la validacion interna del modelo
(figura 3). Por otra parte, los datos del mes de junio de 2015 se
aislaron por completo para actuar como un conjunto de prue-
bas (testeo) dindmicas. Lo que permite verificar la capacidad
de generalizacion y robustez de las redes ante escenarios tem-
porales totalmente nuevos.
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Figura 3: Distribucién de los datos de entrenamiento y validacion correspon-
dientes a junio de 2014

4.1. Optimizacion mediante Optuna

Como se menciond con anterioridad para la optimizacién
de los modelos se utiliz6 el framework Optuna. A lo largo del
estudio se ejecutaron mas de dos mil iteraciones de la fun-
cion objetivo, para cada una de las arquitecturas, utilizando el
algoritmo TPE, que es un método avanzado de Optimizacién
Bayesiana, para minimizar el MSE. El proceso de bisqueda se
gestiond a través de archivos de persistencia (.pkl y .json), per-
mitiendo identificar los hiperpardmetros que reducen el error
a la hora de caracterizar la dindmica de la miquina Yazaki
WEFC SC20. Ademads se implementd en el codigo el uso de
una semilla fija que permite garantizar la reproducibilidad de
los resultados.

4.1.1. Modelo LSTM

En el modelo puramente recurrente, la optimizacion se
centr6 en la profundidad y capacidad de memoria de la red.
El estudio evalud la relevancia de Qs, s11, s18 y s20 como
variables exdgenas, integradas con la realimentacién de las sa-
lidas previas (s12, s19 y s21). El espacio de hiperparametros
abarc6 de 1 a 4 capas ocultas con 32 a 256 neuronas cada una.
Asimismo, la ventana de observacion (7,,s) se ajustd entre
10 y 60 pasos temporales para capturar la inercia térmica del
sistema. Por dltimo, la tasa de abandono (dropout) se optimizé
entre 0.0 y 0.4 como mecanismo de regularizacién para ase-
gurar la generalizacién ante datos no vistos.

Los resultados de la optimizacion identificaron que para
el modelo LSTM la configuracién mds robusta para capturar
la inercia térmica del sistema consiste en una arquitectura de
una sola capa con 128 neuronas. Esta configuracién emplea
una funcién de activacién LeakyReLLU en su etapa de salida

y un ng,,s de 5 pasos temporales. Para favorecer la generali-
zacion del modelo, se establecié un dropout de 0.10. Asimis-
mo, los andlisis de sensibilidad determinaron que la variable
518 (temperatura de retorno del edificio) posee la mayor capa-
cidad predictiva para definir el comportamiento de las varia-
bles de salida del sistema. Por consiguiente, para este modelo
en particular, el espacio de entrada exdgena se redujo Unica
y exclusivamente a dicha variable (s18), prescindiendo deli-
beradamente de las demads variables fisicas disponibles en la
enfriadora con el fin de simplificar la estructura y mitigar el
riesgo de sobreajuste.

4.1.2. Modelo CNN-LSTM

Para la arquitectura hibrida, ademas de los pardmetros an-
teriores, se afladieron dimensiones de busqueda especificas
para el procesamiento espacial y la extracciéon de caracteristi-
cas. Por un lado, respecto a los pardmetros convolucionales,
se optimizé el nimero de filtros (32, 64 o 128) junto con el
tamaifio del kernel (3 o 5), permitiendo que la red identificara
patrones morfolégicos locales en las sefiales. Por otro lado, en
cuanto a la arquitectura de la red y a diferencia del modelo
LSTM simple, Optuna ajusté el equilibrio entre la extraccién
de caracteristicas de alto nivel en las capas Convid y la inter-
pretacion de la dindmica secuencial en la etapa recurrente.

Luego del proceso de optimizacién la configuracién maes-
tra para el modelo CNN-LSTM integré una etapa convolu-
cional con un tamafio de kernel de 3 y 128 filtros. Ademads,
cuenta con una capa con 96 neuronas, 35 pasos temporales y
un dropout de 8.54 x107>. En lo que respecta al espacio de
caracteristicas de entrada, y a pesar de que la instalacién ex-
perimental monitoriza un espectro mas amplio de sefales, el
vector de variables exdgenas de este modelo se restringi6 de
forma exclusiva al caudal al generador (Q5) y a la tempera-
tura del agua de retorno del edificio (s18), descartando por
completo el resto de las variables de la maquina al no aportar
una mejora significativa en el ajuste predictivo.

4.2. Andlisis de modelos con datos de entrenamiento (junio
2014)

Para el entrenamiento y caracterizacion inicial de la
méquina Yazaki WFC SC20, se utilizaron los datos correspon-
dientes a junio del afio 2014. El conjunto de datos se dividié
cronolégicamente, destinando un 75 % para el entrenamiento
y el 25 % restante para la validacion, como se mencioné con
anterioridad. Con el fin de garantizar la integridad causal y
evitar el sesgo de anticipacion (data leakage), se implementd
un preprocesamiento mediante ventanas deslizantes no centra-
das y una divisién temporal, asegurando que el modelo predi-
ga estados futuros basdndose exclusivamente en informacién
histérica.

Para evaluar cuantitativamente el desempefio de las arqui-
tecturas propuestas, se emplearon diversos indices de rendi-
miento implementados mediante la librerfa Scikit-Learn: el
Error Cuadritico Medio (MSE), el Error Absoluto Medio
(MAE), el Coeficiente de Correlacion (N), el Error Relati-
vo Medio (MRE) y el Error Absoluto Medio Normalizado
(NMAE). Cabe destacar que, a pesar de que las redes neuro-
nales se entrenaron utilizando los datos acotados en el rango
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[—1, 1], todas las métricas reportadas se calcularon tras rever-
tir dicha transformacién mediante un proceso de desnorma-
lizacién (inverse transform). De este modo, los valores pre-
sentados reflejan el error fisico real sobre el comportamiento
dindmico de la enfriadora.

4.2.1. Desempeiio del modelo LSTM

La arquitectura LSTM fue configurada con los resultados
obtenidos en el apartado anterior y luego de un proceso de
entrenamiento mds profundo que el realizado con Optuna se
obtuvieron los resultados que se pueden apreciar en la figura 4
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Figura 4: Resultados del modelo LSTM con los datos de junio del afio 2014

Como se observa en la tabla 1, el modelo presenta un des-
empefio s6lido con N cercanos a la unidad para los tres sen-
sores. No obstante, el MSE en el sensor s12 (la temperatura
de retorno hacia el campo solar) es superior al de los demds,
lo que sugiere una mayor dificultad de la arquitectura LSTM
pura para capturar la dindmica especifica de esta variable de
salida.

Tabla 1: Resultados del modelo LSTM con los datos de junio del afio 2014

Parametro s12 s19 s21
MSE 0.0375 °C? 0.0076 °C? 0.0018 °C?
N 0.9993 0.9999 0.9994
MAE 0.1361 °C 0.0671 °C 0.0273 °C
MRE 0.0021 0.0050 0.0010
NMAE 0.0073 0.0038 0.0042

4.2.2. Desemperiio del modelo hibrido CNN-LSTM

Al igual que en el apartado anterior, la arquitectura hibri-
da CNN-LSTM se configurd con los pardmetros obtenidos del
proceso de optimizacioén y se realizé un entrenamiento mas
profundo. Los resultados de este se pueden observar en la figu-
ra 5y los valores estadisticos que determinan su rendimiento
en la tabla 2.

Como se aprecia, los resultados del modelo hibrido CNN-
LSTM muestran una mejora respecto a la arquitectura ante-
rior. Especificamente, el MSE para el sensor s12 se redujo en
aproximadamente un 63 %, pasando de 0.0375 a 0.0138. Esta
disminucién del error, sumada a una correlacion casi perfecta
en el sensor s19 (N=1.0000), demuestra que la combinacién
de capas convolucionales para la extraccién de caracteristicas
y capas recurrentes para la dependencia temporal es superior
para modelar la maquina de absorcion.
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Figura 5: Resultados del modelo CNN-LSTM con los datos de junio del afio
2014

Tabla 2: Resultados del modelo CNN-LSTM con los datos de junio del afio
2014

Parametro s12 s19 s21
MSE 0.0138 °C? 0.0030 °C? 0.0007 °C?
N 0.9997 1.0000 0.9998
MAE 0.0805 °C 0.0364 °C 0.0179 °C
MRE 0.0012 0.0029 0.0006
NMAE 0.0043 0.0021 0.0027

4.3.  Pruebas con datos dindmicos (junio 2015)

Con el fin de verificar la robustez y escalabilidad de los
modelos obtenidos, se realizaron pruebas de validacién uti-
lizando datos correspondientes a junio del afio 2015, los cua-
les representan escenarios temporales no vistos durante la fase
de entrenamiento. Como se puede apreciar en la figura 6 y la
tabla 3, se confirma que ambas arquitecturas mantienen una
alta capacidad de generalizacién ante condiciones dindmicas
reales. No obstante, la superioridad del modelo hibrido CNN-
LSTM es notable, logrando reducir el MSE en el sensor s19 en
casi un orden de magnitud respecto a la LSTM convencional.
Estos resultados validan la efectividad de integrar capas con-
volucionales para la extraccidon de patrones espaciales y capas
recurrentes para el modelado de la dindmica temporal.

Figura 6: Comparativa de los resultados de los modelos LSTM y CNN-LSTM
con los datos de junio del afio 2015
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Tabla 3: Indices estadisticos de los modelos LSTM y CNN-LSTM con los datos de junio del afio 2015

Pardmetro LSTM CNN-LSTM

s12 s19 s21 s12 s19 s21
MSE 0.2409473 °C?  0.0777327°C*  0.0051761 °C> | 0.1563292°C>  0.0075801 °C>  0.0024015 °C?
N 0.9990 0.9995 0.9996 0.9990 0.9999 0.9998
MAE 0.34010 °C 0.17148 °C 0.04983 °C 0.22236 °C 0.05619 °C 0.03327 °C
MRE 0.0053 0.0078 0.0017 0.0035 0.0032 0.0011
NMAE 0.00627 0.00685 0.00545 0.00410 0.00224 0.00364

5. Conclusiones

La presente investigacion permitié validar la eficacia de
los modelos de caja negra para la caracterizacion dindmica de
la enfriadora por absorcién Yazaki WFC SC20 pertenecien-
te al sistema de refrigeracién por frio solar del centro CIE-
SOL ubicado en la UAL. Para ello, se desarrollaron dos ti-
pos de modelos basados en aprendizaje automaético, un mode-
lo LSTM y un modelo hibrido CNN-LSTM.

Con base a los resultados obtenidos se puede concluir que
la combinacién de capas convolucionales para la extraccion de
patrones morfoldgicos y capas de memoria a corto y largo pla-
zo para la interpretacion de la dindmica secuencial logré cap-
turar con alta precision la inercia térmica del sistema. Ademds,
los resultados de validacién con datos del aiio 2015 demostra-
ron la robustez del modelo hibrido CNN-LSTM frente a los
modelos recurrentes tradicionales. Por lo tanto en futuros tra-
bajos seria recomendable utilizar este tipo de modelo.

Ademais, el uso del framework Optuna resulté fundamen-
tal para alcanzar los niveles de precisién. Permitiendo una op-
timizacion inteligente de hiperpardmetros y una seleccién de
las variables de entrada a través de mds de dos mil iteraciones.
Asimismo, este proceso permitié determinar, mediante andli-
sis de sensibilidad, que la temperatura de retorno del edificio,
sefial s18, es la variable con mayor peso en el comportamiento
de las salidas del sistema, ya que esta presente en las métricas
de ambas arquitecturas objeto de estudio.

El desarrollo de esta investigacion bajo tecnologias de
software libre como Python y PyTorch garantiza la transpa-
rencia, escalabilidad y reproducibilidad de los resultados por
parte de la comunidad cientifica. La capacidad de estos mode-
los para integrarse como un gemelo digital dentro del sistema
de monitorizacién y supervisién del edificio o para desarro-
llar sistemas de control avanzados a partir de ellos, representa
un paso significativo hacia la gestién energética de edificios
con este tipo de sistemas alimentados por energia solar para
reducir sus emisiones de manera significativa.
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