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Resumen 

El contexto actual de cambio climático está obligando a mejorar la eficiencia energética de los edificios. 

Para ello, ensayos de auditoría energética, como los ensayos de caracterización de la transmitancia 

térmica de las fachadas de los edificios, están cobrando mayor importancia. Estos ensayos consisten en 

la medición de variables tales como las temperaturas ambientales, superficiales y flujo de calor. Estudios 

anteriores han mostrado como la aplicación de la inteligencia artificial puede caracterizar variables 

térmicas físicas. A raíz de estos resultados, en este estudio se plantea la posibilidad de caracterizar el 

índice de reducción sonora global del cerramiento analizado con los ensayos de transmitancia térmica. 

Para ello, se utilizó un conjunto de datos de 22.820 observaciones y se analizaron con bosques aleatorios. 

Los resultados permitieron realizar estimaciones adecuadas con un error promedio bajo del índice global 

de reducción acústica ponderado A. Estos resultados permitirían abrir la posibilidad de combinación de 

las caracterizaciones térmicas de los ensayos de auditoría energética con la caracterización acústica de 

los edificios.  

 

Palabras clave: auditoría energética, ensayos de transmitancia térmica, índice de reducción sonora 

global, inteligencia artificial, edificios. 

Abstract 

The current context of climate change is leading to an improvement of building energy efficiency. For 

this purpose, energy audit tests, such as tests to characterize the thermal transmittance of building 

façades, are becoming more important. These tests consist of the measurement of variables, for example, 

ambient and surface temperatures and the heat flow. Previous studies have shown how the application 

of artificial intelligence can characterize physical thermal variables. As a result, this study presents the 

possibility of characterizing the weighted sound reduction index of the enclosure analyzed with thermal 

transmittance tests. A dataset of 22,820 observations was used and analyzed with artificial neural 

networks. The results obtained adequate estimates whose average error of the weighted sound reduction 

index was low. Finally, this study would raise the possibility of combining the thermal characterizations 

of energy audit tests with the acoustic characterization of buildings. 

 

Keywords: energy audit, thermal transmittance tests, weighted sound reduction index, artificial 

intelligence, buildings. 
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1 Introducción 

La disminución del consumo energético de los edificios constituye uno de los principales retos de la 

sociedad actual. En el caso de la Unión Europea, su hoja de ruta hacia una economía hipocarbónica 

establece el objetivo de reducir en un 90% las emisiones a la atmosfera con respecto a los niveles de 

1990 [1]. Por lo tanto, la reducción del consumo energético de los edificios resulta fundamental para 

alcanzar dicho objetivo. La mayor parte de este consumo es debido a la utilización de los sistemas de 

climatización [2,3]. En este sentido, resulta fundamental conocer el rendimiento térmico de la 

envolvente del edificio para poder conocer con exactitud la demanda energética del mismo y poder 

establecer medidas de ahorro energético [4,5]. En los últimos años se han desarrollado numerosas 

investigaciones en el campo de la caracterización térmica de la envolvente. La mayoría de estos estudios 

están orientados a la caracterización experimental de la transmitancia térmica de la envolvente [6].  

 

La caracterización experimental de la transmitancia térmica de cerramientos puede ser realizada por 

diferentes procedimientos. Los dos más utilizados son el método termoflujométrico (HFM) y el método 

termométrico (THM) (ver Figura 1). HFM viene desarrollado en la ISO 9869-1 [6] y consiste en la 

medición de la fachada del flujo de calor y de la temperatura del aire interior y exterior durante períodos 

de tiempo que van desde los 3 hasta los 7 días. Algunos estudios han reflejado limitaciones y requisitos 

que deben ser tenidos en cuenta a la hora de monitorizar las fachadas con el método. Por ejemplo, 

Cesaratto et al. [7], Desogus et al. [8] and Trethowen [9] detectaron como una de las principales 

contribuciones de error en el método era debida a la medición del flujo de calor. En este sentido, Meng 

et al. [10] establecieron que el error asociado a la colocación del termoflujómetro puede llegar a alcanzar 

un 26%. Además, la necesidad de garantizar un gradiente térmico elevado [8,11], la orientación del 

cerramiento [12] y la presencia de condensaciones [13] o congelaciones [14] ha sido reportado por varios 

estudios para poder garantizar la representatividad de los resultados [8,11]. 

 

Figure 1 – Esquemas del heat Flow meter method and the thermometric method. 

Una variación del HFM se encuentra en el THM. El THM se trata de un método que sustituye la 

medición del flujo de calor por la de la temperatura superficial [15,16]. Esto es debido a las fuentes de 

error asociadas por el flujo de calor en la determinación de la transmitancia térmica que han sido 
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reflejados en algunos estudios [9,10]. Su fundamento teórico se basa en la ley del enfriamiento de 

Newton y considera que la transferencia de calor por conducción es equivalente a la transferencia de 

calor por radiación y convección en estado estacionario. Tanto HFM como THM tiene una amplia 

utilización a nivel científico y profesional [6]. Sin embargo, las características de los métodos pueden 

presentar limitaciones que pueden dificultar su correcta utilización. En este sentido, una de las 

limitaciones asociadas es la validación de los resultados experimentales. Para ello, la ISO 9869-1 recoge 

que la validación de los resultados experimentales se realizará a través del análisis de la desviación 

porcentual entre el valor obtenido en los resultados y el valor teórico obtenido a través de la ISO 6946 

[17]. La limitación de este aspecto es que la ISO 6946 requiere de un conocimiento previo de las capas 

y propiedades térmicas de la fachada, por lo que su utilización en edificios existentes presenta muchas 

limitaciones [18]. Ante esta circunstancia, un estudio reciente planteó la posibilidad de caracterizar la 

transmitancia térmica de la ISO 6946 a través de técnicas estadísticas basadas en la inteligencia artificial 

(IA) y con los datos obtenidos del proceso de monitorización [19]. El objetivo era poder utilizar los 
modelos de IA para determinar el valor teórico que tiene el cerramiento, sin necesidad de conocer su 

composición y propiedades, y poder validar los resultados experimentales. Los modelos de IA 

desarrollados permitieron realizar estimaciones con un coeficiente de determinación superior al 99,55% 

y con un error promedio inferior a 0,05 W/(m2K). En base a esos resultados, en un estudio posterior, 

Bienvenido-Huertas et al. [20] analizaron la posibilidad de predecir con éxito mediante modelos de IA 

las propiedades térmicas periódicas de la fachada, tales como la transmitancia térmica periódica o la 

admitancia térmica.  

 

Sin embargo, ningún estudio previo ha evaluado la posibilidad de realizar caracterización de propiedades 

térmicas acústicas a través de los datos obtenidos de los procesos de monitorización de transmitancia 

térmica. Por este motivo, este estudio plantea la posibilidad de realizar caracterizaciones del índice 

global de reducción acústica ponderado A (RA) de la fachada a través de los datos monitorizados con el 

HFM o con el THM. Para ello, se parte de la formulación matemática de aproximación recogida en el 

Código Técnico de la Edificación y utilizando un conjunto de datos compuesto por 22.820 ensayos 

simulados en fachadas (obtenidos de la combinación de 163 monitorizaciones reales con 140 diseños de 

fachadas) se realizaron estimaciones adecuadas de RA. 

2 Metodología 

2.1 Generación del conjunto de datos 

Uno de los requisitos fundamentales para la correcta aplicación de los planteamientos de modelos 

predictivos con IA es disponer de un gran conjunto de datos que garantice el correcto aprendizaje de los 

modelos. Dado que el esfuerzo temporal que puede suponer la realización de una muestra amplia de 

ensayos puede limitar la utilización de un planteamiento de estas características, se diseñaron 

simulaciones transitorias bidimensionales para la generación de los conjuntos de datos necesarios. Estas 

simulaciones se hicieron con el software HTFlux.  

 

Las simulaciones se basaron en una combinación de ensayos reales con modelos de fachada simulados 

(Figura 2). Para ello, se modelaron 140 tipologías diferentes de fachadas. El diseño de estas tipologías 

se basó tanto en los cerramientos incluidos en el Catálogo de Elementos Constructivos (Instituto de 

Ciencias de la Construcción Eduardo Torroja, 2010) como en los procedentes de diversos estudios de 

catalogación de las fachadas del parque inmobiliario español [22,23]. Por lo tanto, los modelos 

diseñados corresponden a tipologías de fachadas de los períodos constructivos característicos del parque 

inmobiliario español. En el caso de los cerramientos construidos en los períodos constructivos 
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posteriores a la NBE-CT-79, los materiales aislantes fueron varios, entre los que destacan el poliestireno 

expandido, la lana mineral, el poliuretano y el poliestireno extruido. El hecho de que los muros fueran 

diseñados en el proceso de simulación permitió que se dispusiera de un conocimiento exacto de sus 

capas (es decir, del tipo de material, de espesor y de las propiedades térmicas de cada capa). Por 

consiguiente, se pudo disponer de un conjunto de datos con conocimientos precisos de RA. Para la 

determinación de RA se utilizaron las dos expresiones de aproximación recogidas en el Código Técnico 

de la Edificación: 

 

𝑅𝐴 = 16,6 log(𝑚) + 5               𝑠𝑖 𝑚 ≤ 150 kg/m2 (1) 

𝑅𝐴 = 36,5 log(𝑚) − 38,5         𝑠𝑖 𝑚 > 150 kg/m2 (2) 

 

Cada una de estas 140 tipologías de fachadas se combinó con un conjunto de 163 series de tiempo de 

temperatura de aire interior y exterior que se obtuvieron en la campaña 1. Por lo tanto, se consiguió un 

total de 22.820 combinaciones diferentes entre las tipologías de muros y las series de tiempo. Estas 

mediciones se llevaron a cabo en diversas condiciones de ensayo. Así pues, existieron monitorizaciones 

tanto en condiciones favorables como desfavorables, lo cual permitió abarcar una amplia variedad de 

condiciones de ensayo. 

 

En cada una de estas 22.820 combinaciones se realizaron simulaciones transitorias bidimensionales para 

obtener las variables de temperatura superficial y de flujo de calor. Como condiciones de contorno, se 

usaron las resistencias térmicas superficiales establecidas en la ISO 6946:2007 para flujos horizontales 

de calor: 0,13 m²K/W para condiciones internas y 0,04 m²K/W para condiciones externas. Esto se debió 

al hecho de que la ISO 6946:2007 recomienda estos valores de resistencia térmica superficial para las 

envolventes de edificios típicos y ante condiciones normales de funcionamiento (es decir, con una 

temperatura interior dentro de unos rangos aceptables de confort térmico). Asimismo, conviene destacar 

que estos valores de resistencia térmica superficial se han utilizado en otros estudios de investigación 

similares sobre caracterización térmica a través de simulaciones transitorias [19]. 
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Figura 2 – Flujo de trabajo del proceso de simulación realizado en la investigación. 

 

Asimismo, la duración de las monitorizaciones de la campaña 1 osciló entre 3 y 7 días. Por lo tanto, la 

duración que correspondiera a cada serie de tiempo se consideró como tiempo de simulación. Otros 

aspectos concernientes al proceso de simulación tuvieron que ver con el tiempo de adquisición de datos 

y con la localización de la sonda de la temperatura superficial y del flujo de calor. Por una parte, se 

aplicaron intervalos de 15 minutos, los cuales coinciden con los empleados en la medición de las 

temperaturas de aire interior y exterior. Por otra parte, las variables medidas se localizaron a una altura 

de 1,50 m del suelo para evitar efectos bidimensionales en el flujo de calor por la unión con el forjado. 

Este criterio va en consonancia con los criterios operativos recogidos en las investigaciones existentes 

de los métodos de transmitancia térmica.  

 

Asimismo, se disponía de las mediciones de las variables de temperatura superficial y de flujo de calor 

de 163 ensayos reales, las cuales se utilizaron para validar los datos simulados y, de esta manera, 

garantizar la representatividad de los datos usados. Al finalizar el proceso de simulación, se dispuso de 

un total de 22.820 ensayos diferentes. En la Figura 3 se representan varios ejemplos de los datos 

obtenidos. A su vez, el uso de estos ensayos en los distintos modelos de IA varió en función de las 

necesidades del estudio. El 75% de los 22.820 ensayos se utilizaron para conformar el conjunto de datos 

de entrenamiento (con 17.115 instancias), y el 25% restante para el conjunto de datos de testeo (con 

5.705 instancias).  
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Figura 3 – Ejemplo de varias series de tiempo simuladas. En los gráficos se representa la temperatura 

del aire interior (en color rojo), la temperatura del aire exterior (en color azul), la temperatura 

superficial interior (en color lila) y el flujo de calor (en color verde). 

 

2.2 Algoritmo de IA: bosque aleatorio 

El algoritmo de IA utilizado fue el bosque aleatorio (BA). BA es una evolución de los árboles de 

clasificación y de regresión. BA funciona creando un conjunto de modelos de árboles de clasificación y 

de regresión eliminando algunas de las limitaciones que pueden presentar los modelos de árbol como 

puede ser el sobreajuste o la influencia de valores atípicos [24,25] y reduce la varianza y el sesgo del 

modelo [26,27]. Asimismo, se trata de un algoritmo que permite desarrollar modelos eficientes ante 

grandes conjuntos de datos y que no se ve influenciado por valores atípicos [28]. El número de árboles 

considerados en el algoritmo tiene una influencia significativa en el rendimiento del modelo de BA [29]. 

Para el entrenamiento de un modelo de BA, se divide el subconjunto de entrenamiento en 𝑁 muestras 

[27]. Cada muestra genera un modelo de árbol. La estimación dada por el modelo de BA (𝑌̂𝐵𝐴) es 

obtenida del promedio de las estimaciones dada por cada árbol (𝑌𝑡̂):  

𝑌̂𝐵𝐴 =
1

𝑇
∑ 𝑌𝑡̂

𝑇

𝑡=1

 (3) 

Donde 𝑇 es el número de árboles.  

3 Resultados y discusión 

En primer lugar, fue necesario seleccionar el número óptimo de árboles de cada modelo de BA para 

optimizar su rendimiento. Para ello, se analizó el rendimiento obtenido por los modelos con números de 

árboles comprendidos entre 2 y 150. El rendimiento se analizó a través del coeficiente de determinación 

(R2) y del error promedio obtenido. El análisis mostró como modelos de BA con un número de 54 y de 

56 con los datos de HFM y de THM fueron las opciones más adecuadas.  En la Tabla 1 se resumen los 

resultados obtenidos por los parámetros estadísticos. Tal y como se puede apreciar, los rendimientos 

fueron satisfactorios en la fase de entrenamiento, aunque el rendimiento obtenido con el planteamiento 

HFM fue más adecuado. Pasando a analizar el error asociado a cada instancia del conjunto de datos de 
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testeo, en las Figuras 4 y 5 se incluyen los histogramas del error obtenido en el proceso de testeo. Tal y 

como se puede apreciar, el porcentaje de instancia con un error bajo fue elevado. En este sentido, en el 

planteamiento de HFM, el 69,79% de las instancias obtuvo un error inferior a 0,4 dBA, mientras que en 

el planteamiento de THM este porcentaje fue del 60,35%. Asimismo, hubo algunas limitaciones del 

planteamiento, ya que algunas instancias obtuvieron errores elevados. En cualquier caso, el bajo 

porcentaje de casos de las instancias destinadas al conjunto de datos de testeo (13,21% en HFM y 18,7% 

en THM) permite asegurar la fiabilidad del planteamiento para realizar caracterizaciones de RA a través 

de monitorizaciones de ensayos de transmitancia térmica.  

 

Tabla 1 – Resultados obtenidos por los parámetros estadísticos en la fase de entrenamiento con la 

configuración optima de árboles. 

 

Planteamiento Numero de arboles R2 Error promedio 

HFM 54 97,09% 0,4469 

THM 56 95,70% 0,6041 

 
Figura 4 – Histograma del error obtenido en la estimación de RA con el modelo de bosque aleatorio 

del planteamiento HFM. 

 
Figura 5 – Histograma del error obtenido en la estimación de RA con el modelo de bosque aleatorio del 

planteamiento THM. 
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4 Conclusiones 

Los resultados de este estudio han mostrado la viabilidad de realizar caracterizaciones del índice global 

de reducción acústica ponderado A a través de monitorizaciones realizadas en los ensayos de 

caracterización de transmitancia térmica. Para ello, resulta fundamental disponer de modelos de 

predicción usando el algoritmo de bosques aleatorios. La ventaja de disponer de procedimientos de 

análisis combinado que permitan caracterizar diferentes variables o propiedades de la envolvente de 

edificios permitiría garantizar una mayor información del parque inmobiliario existente y garantizar una 

mayor rentabilidad en la realización de estos ensayos, al poder extraer más resultados.  
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