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Resumen

En esta Tesis se desarrollan, adaptan y aplican herramientas computacionales con el principal
objetivo de optimizar el desempefio térmico y energético de viviendas localizadas en el Litoral
Argentino. Para lograr el disefio de un edificio energéticamente eficiente, el desempeiio térmico
y energético de una gran serie de disefios alternativos de dicho edificio debe analizarse en bus-
ca de una solucidn suficientemente buena o incluso 6ptima. Esta es una tarea generalmente muy
compleja que involucra multiples variables y objetivos. Para alcanzar el objetivo principal en cues-
tién, en esta Tesis se propone desarrollar una metodologia de optimizacioén basada en simulacion
numérica, generando una serie de novedosas herramientas computacionales. Estas tienen gran ver-
satilidad debido a que acoplan el programa EnergyPlus, uno de los software mas populares para
la simulacion del comportamiento de edificios, con algoritmos genéticos de optimizacién permi-
tiendo optimizar uno o varios objetivos a la vez. Inicialmente, para obtener resultados precisos
de los modelos termo-energéticos de las viviendas usando el cédigo EnergyPlus y subsanar una
deficiencia importante del sector de simulacién del comportamiento de edificios de nuestro pais,
se desarrollan los afios meteoroldgicos tipicos y sus correspondientes archivos en formato EPW
(formato necesario para ser utilizado en EnergyPlus) para 15 de las principales localidades de la
region Litoral. Posteriormente, se implementan dos algoritmos genéticos, uno mono- y otro multi-
objetivo, sobre una plataforma escrita en el lenguaje de programacion Python, capaces de resolver
problemas de multiples variables. A través de funciones escritas también en el lenguaje Python
se acoplan los algoritmos genéticos con EnergyPlus. Ademas, para obtener resultados de optimi-
zacion con tiempos razonables, se realiza la paralelizacion del cédigo de optimizacién para su
uso en computadoras de escritorio y clusters de varios procesadores o nucleos. Finalmente, las
herramientas desarrolladas son aplicadas de forma detallada para el disefio 6ptimo con multiples
objetivos de una vivienda unifamiliar ubicada en la regién Litoral. En esta aplicacidn, primero se
realiza un andlisis de sensibilidad para detectar cudles son las variables mds influyentes. En ba-
se a los resultados de este andlisis son planteados dos casos complejos de optimizacién de 10% y
10'¢ posibilidades de disefio y son resueltos mediante dos enfoques diferentes (suma ponderada
y optimizacién basada en dominancia), analizando y comparando detalladamente sus resultados.
Los resultados obtenidos indican que la metodologia propuesta y las herramientas desarrolladas
permiten explorar el espacio de disefio de forma automatica y eficiente logrando disefios edilicios

de alto desempefio térmico y energético.






Abstract

In this Thesis, computational tools are developed, adapted and applied to optimize the ther-
mal and energy performance of dwellings located in the Argentine Littoral. To achieve an energy
efficient building design, the thermal and energy performance of a large series of alternative de-
signs of such building must be analysed in seek of a sufficiently good or even optimal solution.
Generally, this is a complex task that includes multiple variables and objectives. In order to achie-
ve the main aim, in this Thesis a simulation-based optimization method is proposed, generating
a set of novel computational tools. These tools have great versatility because they coupled the
EnergyPlus program, one of the most popular software for building performance simulation, with
optimization genetic algorithm allowing to optimize one or several objectives at a time. Initially,
to obtain accurate results of the thermal-energy-based housing models using EnergyPlus code and
to remedy a significant deficiency in the building performance simulation sector of our country,
the typical meteorological years and their corresponding EPW files (format needed to be used in
EnergyPlus) for 15 of the main localities of the Littoral region are developed. Afterwards, two
genetic algorithms are implemented, one mono- and another multi-objective, on a platform written
in the Python programming language capable of solving multiple variable problems. Through fun-
ctions, also written in the Python language, the genetic algorithms are coupled with EnergyPlus.
Further, to obtain optimization results with reasonable times, the parallelization of the optimization
code is done for use in desktop computers and clusters of several processors or cores. Finally, the
tools developed are applied in a detailed way for the optimal design with multiple objectives of
a single-family house located in the Littoral region. In this application, first a sensitivity analysis
is performed to detect which are the most influential variables. Based on the results of this analy-
sis two complex optimization cases of 10% and 10'¢ design possibilities are posed and solved by
two different approaches (weighted sum and Pareto-based optimization), analyzing and comparing
their results in detail. The results indicate that the proposed methodology and the tools developed
allow the exploration of the design space in an automatic and efficient manner, achieving high

thermal and energy performance building designs.
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Capitulo 1

Introduccion

1.1. Motivacion

1.1.1. Panorama energético

La Agencia Internacional de Energia (IEA) estima que los edificios comerciales, residenciales
y publicos consumen del 30 % al 40 % de la energia utilizada a nivel mundial, lo cual significa un
aporte de entre el 25 % y el 35 % de las emisiones de CO2 mundiales debido, fundamentalmente,
al consumo de electricidad y combustibles para la iluminacidén, climatizacién, conservacion de
alimentos, y equipos de oficinas, entre otros, dentro de los edificios (International Energy Agency
(IEA), 2016b). Partiendo de este panorama, si no se toman medidas para mejorar la eficiencia
energética en el sector de los edificios, se espera que la demanda de energia aumente un 50 % en
2050 (International Energy Agency (IEA), 2016¢). Este aumento se debe al rapido crecimiento del
nimero de edificios (residenciales y de servicios), y del nimero de los dispositivos que consumen
electricidad y a la creciente demanda de nuevos productos. Sin embargo, este crecimiento podria
limitarse a algo mds del 10 % sin cambiar los niveles de comodidad o exigir a los hogares que re-
duzcan sus compras de electrodomésticos y otros equipos electrénicos. En particular, en el caso de
Sudamérica, las practicas de eficiencia energética sobre los edificios tiene la capacidad de reducir
el 181 % del crecimiento esperado para 2050, acotando este crecimiento a un 15 % (International
Energy Agency (IEA), 2016a), ver Fig. 1.1.

En la actualidad Argentina, los edificios son los mayores consumidores de energia (Ministerio
de Energia y Mineria de la Republica Argentina, 2014): los edificios residenciales y el conjunto de
edificios publicos y comerciales consumen 26 % y 8 %, respectivamente, de la energia total del pais
(mayormente, electricidad y gas). Ademas, el suministro, transporte y distribucion de electricidad
en Argentina enfrenta una situacion critica (el nivel actual de la reserva operacional en condiciones

meteoroldgicas extremas es menor que 5 % de toda la potencia disponible, la disponibilidad de

1
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Figura 1.1: Potencial de reduccidn del crecimiento de la demanda enérgetica de los edificios en Sudamérica mediante
intervenciones que aumenten su eficiencia (International Energy Agency (IEA), 2016a).

gas importado y diésel es incierto en el mediado término), lo que llevé al gobierno nacional a
decretar el sector eléctrico en estado de emergencia (Boletin Oficial de la Republica Argentina,
17/12/2015). Esto urge a mejorar la eficiencia energética de los edificios, principalmente en los
residenciales, de manera de reducir su consumo de energia manteniendo sus prestaciones, esto
puede conseguirse mediante buenas decisiones de disefio (arquitectura biocliméatica) y una correcta
seleccidn de materiales de acuerdo al clima. Por otra parte, existen sectores de la sociedad que no
estdn en condiciones de afrontar el costo de la energia requerida para mantener una situacién de
confort minima en sus hogares, por lo que en estos casos es fundamental y protagénico el correcto
disefio edilicio tendiente a mejorar las condiciones ambientales interiores.

Sumado a lo anterior, la presente normativa Argentina (Instituto Argentino de Normalizacion
y Certificacién (IRAM), 2010) sobre la regulacion de eficiencia energética en el sector de edificios

presenta varias limitaciones:

= no es obligatoria y no existen incentivos para su aplicacion;
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= se basa exclusivamente en la transmitancia térmica de la envolvente;

= sélo se refiere al etiquetado para calefaccion.

1.1.2. Region Litoral Argentina

El trabajo de esta Tesis se focaliza en la problemética de mejorar la eficiencia energética de vi-
viendas localizadas en la region Litoral Argentina. Esta region abarca un drea de unos 0.5 millones
de km? en el noreste Argentino. La misma se compone por las provincias de Chaco, Corrientes,
Entre Rios, Formosa, Misiones y Santa Fe, siendo la segunda regién mds demandante de energia
eléctrica del pais (12 %) después del Gran Buenos Aires. Su clima es Cfa (C por clima templado o
mesotermal, f por constantemente himedo, a por veranos cdlidos) segun la clasificacién Képpen-
Geiger (Peel et al., 2007). En una clasificaciéon mds fina (Instituto Argentino de Normalizacién
y Certificacion (IRAM), 2012), el Litoral se divide en tres zonas bioclimaticas: muy cdlido en el
norte (I), calido en el centro (II), y templado cdlido en el sur (III), separadas por las lineas rojas
en la Fig. 1.2. Ademas, cada zona se divide en dos subzonas (a) y (b) (aquéllas separadas por una

linea verde en la Fig. 1.2) con amplitud mayor o menor de 14°C, respectivamente.
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Figura 1.2: Mapa de la region Litoral Argentina (en gris), mostrando las zonas bio-climaticas (I, Il y III, a o b) (Instituto
Argentino de Normalizacién y Certificacion (IRAM), 2012).
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No sélo las temperaturas por todo el Litoral son actualmente altas a muy altas durante el ve-
rano, sino que se prevé que aumentaran de 2 a 4.5°C en todo el sudeste de América del Sur para el
afio 2100, de acuerdo con el informe 2014 del Panel Intergubernamental sobre el Cambio Climéti-
co (IPCC)(IPCC, 2014). Sin dudas esto impactara en el consumo de energia de los edificios en
Argentina. Scott y Huang (2007) nos dan una idea en base a estudios en EE.UU., donde se prevé
que el consumo de electricidad para refrigeracion residencial aumentard de 5 a 20 % (dependiendo
de la ubicacion y clase de cliente) por cada 1°C de aumento de la temperatura ambiente. Invidiata
y Ghisi (2016) estudiaron el efecto del cambio climatico en el consumo de energia de las vivien-
das para dos localidades del sur de Brasil, en donde se espera que la demanda anual de energia
aumente alrededor del 200 % en 2050 en comparacion con la actual (mientras que la demanda
de energia para calefaccién deberia disminuir alrededor del 80 % para dicho periodo). Los autores
concluyen que el uso de estrategias pasivas va a ser crucial para reducir el efecto del calentamiento
global. En el Litoral no se encontraron antecedentes de como impactard el cambio climatico en la
demanda de energia de los edificios. Sin embargo, Filippin et al. (2017) estudiaron el reacondi-
cionamiento de una vivienda localizada en la ciudad de Santa Rosa (La Pampa, Argentina) para
analizar su desempefio frente al cambio climatico (afio 2039) para un escenario de emisiones de
RCP4.5 (emisiones medianas). Los resultados determinaron que el consumo de energia aumentara
en verano y disminuird en invierno. Por otro lado, indicaron que la adicién de aislamiento térmi-
co en las paredes y techos es muy beneficiosa, pero el aumento de las dreas vidriadas parece ser
contraproducente y debe ser estudiada con mayor precision en trabajos futuros, conclusiones que
marcan las complejidades de la toma de decisiones en el disefo de edificios.

En base a estos antecedentes queda muy claro la necesidad de mejorar la eficiencia energética
de los edificios residenciales de nuestro pais y la necesidad de desarrollar herramientas que puedan
asistir a los disefiadores, tanto en la evaluacion del desempefio de los edificios como en la toma de

decisiones para el mejoramiento del mismo.

1.2. Modelado y simulacion del desempeiio de edificios

Una herramienta muy util para el disefio de edificios energéticamente eficientes es la simu-
lacién del desempeiio de edificios (o BPS, del inglés building performance simulation). La BPS
permite al disefiador evaluar el comportamiento térmico y energético de un edificio y otros objeti-
vos especificos como el confort interior o los impactos ambientales (Garber, 2009). En los dltimos
50 afios, se han desarrollado y mejorado cientos de programas para la simulacion energética de
edificios (Crawley et al., 2008), destacandose entre los que siguen en uso: TRNSYS, DOE-2, ESP-

r, BLAST, IDA ICE y EnergyPlus. Estos son programas de simulacién utilizados para modelar la
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transferencia de calor y el consumo de energia en los edificios para la calefaccion, refrigeracion,
ventilacion, iluminacién y otras necesidades. Actualmente, el méds popular debido a sus diversas
capacidades ademds de su constante desarrollo y mantenimiento es EnergyPlus™ (Crawley et al.,
2001).

EnergyPlus™ es un programa de c6digo libre y abierto para la simulacién de cargas térmi-
cas y andlisis energético de edificios desarrollado por el Departamento de Energia de los Estados
Unidos (DoE). El modelado en EnergyPlus™ toma como datos de entrada el disefio de la edifi-
cacion, los materiales para su construccidn, los equipos de climatizacién instalados y las cargas
térmicas internas y externas. Para el calculo de estas dltimas, se vale del conocimiento de las va-
riables climéticas (temperatura, humedad, velocidad del viento, radiacién solar, etc.) registradas
localmente y caracterizadas a través del afio meteoroldgico tipico. Como salida, EnergyPlus™
puede entregar la evolucién de diferentes variables ambientales (temperatura de bulbo seco del
aire, temperatura operativa, humedad, etc.) en el interior de la edificacién en periodos de tiempo
relativamente largos (un afo entero, por ejemplo), para intervalos de tiempo eventualmente sub-
horarios. Si se modelan equipamientos de climatizacién artificial, cada vez que el cédigo detecta
disconfort dentro del edificio (de acuerdo a criterios de confort prestablecidos), se accionan los
sistemas de climatizacidn, registrando la energia demandada para tal fin.

La principal limitacién que poseen los cientificos y disefiadores argentinos, y latinoamerica-
nos en general, ligados a la simulacién del desempefio de edificios es la carencia de afios meteo-
rolégicos tipicos que permitan realizar estudios precisos, a diferencia de paises desarrollados que

cuentan con informacién local en cantidad y calidad suficientes.

1.3. Optimizacion del desempeiio de los edificios

Para optimizar el desempefio de un edificio es necesario explorar diferentes alternativas de
disefio en busca de la mejor u 6ptima. En general, las decisiones de disefio influyen sobre diversos
aspectos de la construccién (confort, costo econémico, impacto ambiental, consumo de energia),
a menudo de manera contradictoria. Si a ello sumamos el gran nimero de variables de disefio
involucradas (tipo de paredes, de ventanas, de techo, la orientacién solar, dimensiones, etc.), la
busqueda del disefio 6ptimo deviene una tarea muy compleja, cuya automatizaciéon ha merecido
grandes esfuerzos en las dltimas décadas. El pionero en esta area es Wright (1986), quien aplicé
el método de buisqueda directa a la optimizacion de los sistemas de climatizacion (HVAC). Desde
entonces, se han considerado diferentes objetivos y variables de disefio para definir problemas de
optimizacion del desempefio de edificios, muchos de ellos para casos residenciales, y se han usa-

do diversos algoritmos para su resolucién. Bichiou y Krarti (2011) compararon el desempeiio de
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tres técnicas de optimizacion (algoritmo genético (GA), optimizacién de enjambre de particulas
(PSO), y biisqueda secuencial (SS)) para seleccionar las caracteristicas de disefio de un sistema
HVAC y sus ajustes de operacion. Encontraron que las tres técnicas brindaban una robustez similar
en la bisqueda del optimo, pero SS era considerablemente mas lenta, y GA la mas rapida. Tuhus-
Dubrow y Krarti (2010) encontraron que GA es mads eficiente que PSO y SS cuando existen mds de
diez variables de disefio al resolver un problema de optimizacién de la forma y caracteristicas de
la envolvente para un edificio residencial. Islam et al. (2015) acoplaron programacioén lineal con
AccuRate (la herramienta de clasificacion térmica acreditada en Australia) para minimizar la suma
ponderada del coste del ciclo de vida y el impacto ambiental de edificios residenciales actuando
sobre tres variables categoricas de disefio (tipo de pared, techo y piso). Delgarm et al. (2016) apli-
caron la optimizacién multi-objetivo acoplada con EnergyPlus para minimizar la refrigeracion y
la demanda de energia de iluminacién de un edificio de una zona térmica, tomando como variables
de disefio el tamafio y orientacién del edificio y el sombreamiento fijo exterior de la ventanas. Lu
et al. (2015) combinaron los algoritmos genéticos implementados en Matlab® con TRNSYS para
optimizar los sistemas de energia renovable en edificios de baja energia. Ademds, Nguyen et al.
(2014) mostraron que las variables de disefio enteras o discretas pueden producir discontinuidades
en los resultados de la simulacion del desempefio de edificios. Esto es particularmente cierto para
algunos programas de simulacién como EnergyPlus™, que utiliza algunas propiedades empiri-
camente determinadas (por ejemplo, los coeficientes de presion en las aberturas del edificio para
modelar la ventilacion natural) y resuelve aproximadamente ecuaciones no lineales y/o transien-
tes. Como sefnalaran Wetter y Wright (2003, 2004), tales discontinuidades vetan la utilizacién de
algunos algoritmos de optimizacion, como los métodos de buisqueda de patrones o los métodos

basados en gradiente.

A nivel mundial, se estdn realizando actualmente multiples esfuerzos para desarrollar herra-
mientas integradas que permitan obtener disefios 6ptimos de edificios y/o sistemas de energia
renovables, con el fin de obtener edificios de consumo casi nulo de energia o cumplir con la re-
duccién del 20 % de emisiones de CO2 planteada por la Unién Europea para el afio 2020 (Hamdy
et al., 2011, 2013; Yang et al., 2016; Lu et al., 2015; Koo et al., 2015, 2016). El impacto mundial
de la problematica y la gran cantidad de recursos destinados a la investigacién en el tema es re-
flejada en una serie de revisiones recientes (Evins, 2013; Attia et al., 2013; Nguyen et al., 2014;
Machairas et al., 2014; Shi et al., 2016). En general, coinciden en que, a pesar de que cada meto-
dologia presenta ventajas y desventajas, los algoritmos metaheuristicos, en especial los evolutivos
(algoritmos genéticos, programacidn genética, programacion evolutiva, etc.) son los métodos mas

aptos para resolver los problemas de optimizacién de desempeio de edificios. Entre ellos, destacan
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a los algoritmos genéticos por su capacidad de tratar discontinuidades en las funciones objetivo,
abordar problemas mono-objetivo y multi-objetivo, no estancarse facilmente en minimos locales,

y por su adaptabilidad al cémputo en paralelo.

1.4. Objetivos

Dadas las necesidades actuales del sector energético en nuestro pais, el potencial ahorro de
energia que presenta el sector de edificios mediante la mejora de su eficiencia, los desafios venide-
ros debido al cambio climdtico y los antecedentes mundiales recopilados para subsanar y enfrentar

estos problemas, en la presente Tesis se proponen los siguientes objetivos.

1.4.1. Objetivo general

El objetivo general de la esta Tesis es desarrollar, adaptar y aplicar herramientas computacio-
nales para optimizar el desempefo térmico y energético de viviendas localizadas en la region
Litoral Argentina. Estas herramientas deberan resolver problemas reales en edificios de tipologias
tipicas, ajustdndose a los condicionantes climdticos, tecnoldgicos y arquitectonicos propios de la

region.

1.4.2. Objetivos particulares

Como objetivos particulares dentro del alcance de esta Tesis se propone:

= FElaboracién de archivos climéticos tipicos para toda la region Litoral en formato de

EnergyPlus™;
= FElaboracién de modelos termo-energéticos de viviendas mediante EnergyPlus™;

= Implementar y ajustar un algoritmo genético mono-objetivo (Goldberg y Holland, 1988) pa-
raresolver problemas de variables continuas, enteras y categdricas sobre la libreria DEAP (For-
tin et al., 2012), y acoplarlo en tiempo de ejecucién con EnergyPlus™™ mediante funciones

implementadas en Python;

= Implementar y ajustar un algoritmo genético multi-objetivo NSGA-II (Deb et al., 2002) para
resolver problemas de variables continuas, enteras y categoricas sobre la libreria DEAP (For-
tin et al., 2012), y acoplarlo en tiempo de ejecucién con EnergyPlus™™ mediante funciones

implementadas en Python;
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= Reduccién del tiempo de optimizacion mediante la paralelizacion del cédigo de optimiza-
cién para su utilizacién en computadoras de escritorio y clusters de varios procesadores o

nucleos;

= Aplicacidén de las herramientas desarrolladas a casos de estudio reales..

1.5. Estructura de la Tesis

La estructura de la Tesis es dividida en un total de siete capitulos. En el Capitulo 1 (Introduc-
cién), se exponen las principales motivaciones que movilizan la realizacion de la presente Tesis
y una introduccién al estado del arte en los campos de simulacién y optimizacién del compor-
tamiento de edificios. En el Capitulo 2 se amplia el estado del arte en técnicas de simulacién
del comportamiento de edificios y se presenta parte de la teoria que sustenta la misma, detallan-
do particularmente algunos aspectos generales del funcionamiento de EnergyPlus, cédigo para
la simulacién del comportamiento de edificios adoptado para su uso en la presente Tesis. En el
Capitulo 3 se presentan la metodologia y los resultados de la generacion de afios meteoroldgicos
tipicos para 15 localidades de la regién Litoral argentina. En el Capitulo 4 se desarrolla la teoria
conceptual y matemadtica de optimizaciéon del desempeiio de edificios utilizada en esta Tesis. En
el Capitulo 5 se exponen algunos detalles sobre la implementacion de las herramientas compu-
tacionales desarrolladas para llevar a cabo la optimizacién basada en simulacidn propuesta. En el
Capitulo 6 se presenta una aplicacién detallada sobre la optimizacién del disefio de una vivienda
unifamiliar ubicada en la regién Litoral. Finalmente, en el Capitulo 7 se presentan las conclusiones
y aportes principales del trabajo realizado en la presente Tesis, y ademds, las lineas de investiga-

cidén consideradas de interés por el autor para trabajos futuros.



Capitulo 2

Simulacion del desempeno de edificios

2.1. Introduccion

El comportamiento térmico y energético de los edificios involucra un gran nimero de fenéme-
nos fisicos complejos que interactdan entre si. En un edificio o en una parte especifica del mismo
se manifiestan las tres formas cldsicas de transferencia de energia: conduccién, conveccién y radia-
cién. La Fig. 2.1 muestra varios ejemplos de estos fendmenos presentes en un edificio que afectan
directamente al comportamiento térmico y energético del mismo. Se pueden presentar transferen-
cia de calor a través de las paredes por conduccién debido a la diferencia de temperatura entre
las superficies externas e internas, transferencia de calor en forma convectiva tanto por ventilacién
forzada como natural, transferencia en forma de radiacién electromagnética tanto de onda corta
(radiacién directa del sol) o de onda larga (radiacién emitida por cuerpos calientes), entre otros

fenémenos.
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Figura 2.1: Fendmenos de transferencia de energia en los edificios (Lechner, 2014).
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Ademas, todos estos fendmenos varian de forma temporal siendo influenciados por las condi-
ciones climéticas externas, por el comportamiento de los usuarios, y por el funcionamiento de los

artefactos y los equipamientos emplazados en el edificio.

Si bien existe mucho conocimiento empirico y experimental, cuantificar la interaccién de to-
dos estos fendmenos de forma precisa es una tarea dificil. Las pricticas actuales de disefio de
edificios en nuestro pais, sin indicadores de desempefio relacionados con la energia o el confort,
no son aptos para el disefio de edificios eficientes. Atin mds, ante el incremento en la complejidad
de los sistemas de calefaccion, ventilacién, aire acondicionado, manejo del agua, iluminacidn, etc.,
los métodos tradicionales aproximados para dimensionamiento y seleccion de equipos fallan por
no ser capaces de predecir las interacciones entre ellos y con los usuarios. Debido a esto, en la
actualidad, la simulacion del comportamiento de edificios (BPS, por Building Performance Simu-
lation) se estd tornando una herramienta utilizada en la etapa de disefio de nuevas construcciones.
A su vez, BPS permite al disefio arquitectdnico retroalimentarse rdpidamente con una prevision de

cuanta energia consumird el edificio planeado, lo que eventualmente dard lugar a un re-disefio.

Foucquier et al. (2013) exponen que en la actualidad existen tres enfoques principales para el
modelado fisico del comportamiento térmico de edificios: 1) Enfoque mediante mecéanica de los
fluidos computacional (CFD, por Computational Fluid Dynamics); 2) Enfoque de zona; 3) Enfo-
que multizona o nodal. Sin embargo, el dltimo enfoque es el mds utilizado en la actualidad, ya
que permite describir y predecir el comportamiento de un edificio de multiples zonas en una es-
cala de tiempo grande con un bajo costo computacional. Es una herramienta particularmente bien
adaptada para la estimacién del consumo de energia y la evolucion temporal de la temperatura pro-
mediada en el espacio en una habitaciéon. Ademads, puede utilizarse para predecir los flujos de aire
del edificio y la distribucién del flujo de aire entre las diferentes salas de un edificio. Este método
se basa en la hipédtesis de que cada zona de construccidn es un volumen homogéneo caracterizado
por variables de estado uniformes. Por lo tanto, una zona se aproxima a un nodo que se describe
por una tnica temperatura, presion, concentracion, etc. Generalmente, un nodo representa una ha-
bitacion, una pared o bien el exterior del edificio pero puede ser mas especifico, representando por
ejemplo cargas (ocupacién interna o ganancias de equipo, sistema de calefaccién/refrigeracion).

Las ecuaciones de transferencia térmica se resuelven para cada nodo del sistema.

La simulacion del desempefio de edificios se comenz6 a practicar desde hace mas de 40 afios, y
desde entonces se han desarrollado y mejorado cientos programas para la simulacién de energética
de edificios (Crawley et al., 2008). En la actualidad, TRNSYS (Klein, 1988), EnergyPlus (Crawley
et al., 2001), IDA-ICE (Bjorsell et al., 1999) y ESP-r (Clarke et al., 2002) son los programas mas

populares para la simulacién del comportamiento térmico de edificios, destacindose a EnergyPlus
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por sus diversas capacidades (Crawley et al., 2008), ademads de su constante desarrollo y manteni-
miento, debido a esto y las condiciones de ser un cédigo de fuente libre y abierta EnergyPlus es
adoptado como motor de simulacién para esta Tesis.

Sin embargo, més alla de las capacidades particulares de cada uno, todos los modelos de
edificios para simular su desempefio cuentan similares lineas generales como: modelado de la
geometria y envolvente, cargas internas, sistemas de acondicionamiento de aire y el clima de la

ubicacién geogréfica del edificio a simular.

2.2. EnergyPlus

El programa EnergyPlus™ (Crawley et al., 2001) es una coleccién de médulos, basados en
el concepto de simulacién multizona o nodal antes mencionado, que permite calcular la energia
requerida para la climatizacién de un edificio usando diversos sistemas de climatizacién, alimen-
tados con energia proveniente de diversas fuentes. EnergyPlus simula el edificio y sus sistemas de
climatizacién cuando son expuestos a diferentes condiciones ambientales y de operacion.

EnergyPlus™ tiene sus bases en los programas BLAST y DOE-2. BLAST (Building Loads
Analysis and System Thermodynamics) y DOE-2 fueron desarrollados y lanzados a finales de los
afios 70 y principios de los 80 como herramientas de simulacién de energia y cargas térmicas.
Su publico objetivo son ingenieros de disefio o arquitectos que deseen dimensionar equipos ade-
cuados de aire acondicionado, calefaccién y ventilacién (HVAC, por Heating, Ventilation and Air
Conditioning), desarrollar estudios de retro-adaptacién para el andlisis de costos de ciclos de vi-
da, optimizar el rendimiento de energia, etc. Nacidos de preocupaciones impulsadas por la crisis
energética de principios de los afios 70 y el reconocimiento de que el consumo energético de edifi-
cios es un componente importante de las estadisticas de consumo de energia de los Estados Unidos,
ambos programas intentaron resolver el mismo problema desde dos perspectivas ligeramente dife-
rentes. Ambos programas tenian sus méritos y deficiencias, sus partidarios y detractores, y sélidas
bases de usuarios tanto en EEUU como internacional (U. S. Department of Energy (DoE), 2015c).

Al igual que sus programas padres, EnergyPlus™ es un programa de andlisis de energia y
de carga térmica. Basdndose en la descripcion del usuario de un edificio desde el punto de vista
de la constitucidn fisica del edificio, sistemas mecanicos asociados, etc., EnergyPlusTM calculara
las cargas de calefaccion y refrigeracién necesarias para mantener los puntos de ajuste del control
térmico, las condiciones a lo largo del circuito secundario de un sistema HVAC vy las cargas de
las bobinas, y el consumo de energia del equipo primario de la planta asi como muchos otros
detalles de la simulacién que son necesarios para verificar que la simulacién estd funcionando

como en el edificio real. A continuacién se muestra una lista de algunas de las propiedades de la
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primera versién de EnergyPlus™™. Aunque esta lista no es exhaustiva, expone una idea del rigor
y la aplicabilidad de EnergyPlus™ a diversas situaciones de simulacién (U. S. Department of

Energy (DoE), 2015c¢):

= Solucion integrada y simultanea, donde la respuesta del edificio y los sistemas primarios

y secundarios estdn estrechamente acoplados (iteracion realizada cuando sea necesario).

= Pasos de tiempo sub-horarios, definibles por el usuario para la interaccién entre las zo-
nas térmicas y el entorno; pasos de tiempo variables para las interacciones entre las zonas
térmicas y los sistemas HVAC (variados automdticamente para asegurar la estabilidad de la

solucion).

= Archivos de clima, entrada y salida basados en texto ASCII, que incluyen condiciones
ambientales por hora o sub-horarias, y reportes estandar y definibles por el usuario, respec-

tivamente.

» Técnica de solucién basada en el equilibrio térmico para las cargas térmicas del edificio
que permite el calculo simultaneo de efectos radiantes y convectivos tanto en la superficie

interior como exterior durante cada paso de tiempo.

= Conduccion de calor transitoria a través de elementos de construccion tales como pare-
des, techos, pisos, etc. usando funciones de transferencia de conduccién (método Espacio-

Estado).

= Mejora del modelado de la transferencia de calor en el suelo a través de enlaces a mo-

delos de suelo de diferencias finitas tridimensionales y técnicas analiticas simplificadas.

= Modelo combinado de transferencia de calor y masa que explica la absorcién/repulsién
de la humedad como una integracién capa por capa en las funciones de transferencia de
conduccidn o como un modelo efectivo de profundidad de penetracion de humedad (EMPD,

por sus siglas en inglés).

= Modelos de confort térmico basados en la actividad, temperatura interior de bulbo seco,

humedad, etc.

= Modelo de cielo anisotrépico para un cilculo mejorado de la energia solar difusa en super-

ficies inclinadas.

= Calculos avanzados de aventanamientos incluyendo persianas de ventanas controlables,

acristalamientos electrocromicos, balances de calor capa por capa que permiten asignar co-
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rrectamente la energia solar absorbida por los cristales de las ventanas y una biblioteca de

rendimiento para numerosas ventanas disponibles comercialmente.

= Controles de iluminacion diurna incluyendo calculos de iluminacién interior, simulacién
y control de reflejos, controles de luminarias y el efecto de la reduccién de la iluminacién

artificial en la calefaccidn y la refrigeracion.

= Sistemas HVAC configurables basados en bucle que permiten a los usuarios modelar sis-
temas tipicos y sistemas ligeramente modificados sin recompilar el codigo fuente del pro-

grama.

= Calculos de la contaminacion atmosférica que predicen la produccién de CO2, SOy, NOy,
CO, material particulado, y produccién de hidrocarburos tanto para conversién de energia

local o remota.

= Enlaces a otros entornos/componentes de simulacién populares como WINDOWS5 y WIN-

DOWG6 para permitir un andlisis mas detallado de los componentes del edificio.

La Fig. 2.2 muestra la modularidad de EnergyPlus™ y cémo otros programas ya se han
vinculado a EnergyPlus™ y una vista general de cémo desarrollos futuros pueden afectar al
programa. Esta caracteristica de su estructura facilita a otros desarrolladores afiadir rdpidamente
otros médulos de simulacién de componentes. Esto indica que serd significativamente mds facil
establecer enlaces a otros elementos de programacién. Desde el principio, el c6digo EnergyPlus ™
contiene un nimero considerable de mddulos existentes, hay muchos lugares dentro del cédigo del
HVAC donde se pueden establecer enlaces naturales a nuevos elementos de programacién. Estos
estan totalmente documentados para ayudar a otros desarrolladores en una rapida integracion de
su investigacion en EnergyPlus™ (Crawley et al., 2001).

Ademds de estos enlaces mds naturales en la seccion HVAC del cédigo, EnergyPlus™ tam-
bién tiene otros enlaces mas fluidos en areas tales como el balance de calor que permite la inter-
accién donde los médulos pueden ser mds complejos o menos basados en componentes. Una vez

TM &g maximizar el nimero de desarrolla-

mads, el objetivo de esta caracteristica de EnergyPlus
dores que pueden integrar ripidamente su trabajo en EnergyPlus™™ para la inversién minima de
recursos (Crawley et al., 2001).

Uno de los puntos fuertes de EnergyPlus™ es la integracién de todos los aspectos de la si-
mulacién: cargas, sistemas y plantas. Basdndose en una versidn de investigacion del programa

BLAST denominado IBLAST, se permite que el rendimiento de sistemas y plantas repercuta di-

rectamente en la respuesta térmica del edificio, en lugar de calcular primero todas las cargas y
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Figura 2.2: Esquema general de la estructura de EnergyPlus™ (Crawley et al., 2001).

después simular sistemas y plantas. La simulacién estd acoplada permitiendo que el disefiador
investigue con mayor precision el efecto del subdimensionamiento de ventiladores y equipos y
qué impacto podria tener sobre el confort térmico de los ocupantes dentro del edificio. La Fig. 2.3
muestra una visién general basica de la integracién de estos elementos importantes en una simu-

lacién energética de edificios.
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Figura 2.3: Componentes internos de EnergyPlus™ (Crawley et al., 2001).

EnergyPlus™ es un potente programa de calculo pero no incorpora ninguna interfaz gréfica
de usuario ni para la entrada de datos ni para la visualizacién de las salidas. La documentacién

de los mddulos y la manipulacién de entradas y salidas mediante archivos de texto con formatos
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estandarizados, hacen al EnergyPlus™ apto para combinar con diversos tipos de aplicaciones.
El c6digo fuente de EnergyPlus™ se puede obtener desde su repositorio en National Renewable
Energy Laboratory and Lawrence Berkeley National Laboratory (2017a) y una descripcion deta-
llada de su compilacién en mdltiples plataformas esta disponible en National Renewable Energy

Laboratory and Lawrence Berkeley National Laboratory (2017b).

2.2.1. Balance en una zona térmica

Como se coment anteriormente, en EnergyPlus ™ el edificio es dividido en zonas térmicas.
Una zona térmica comprende un volumen de aire a temperatura uniforme y todas las superficies de
transferencia o almacenamiento de calor, internas o que la bordean (U. S. Department of Energy

(DoE), 2015¢). En cada zona, si se plantea el balance de calor en el aire se tiene

dT Neie Nsurf
CZE - Z Qz + Z hiAi(Tsurfi - Tz)
N—— =1 =1

®) (b) (©)

~~

N,

+ Z Cpmi(TZz‘ - TZ) + CmeO (TOO - TZ) + sts (2-1)
i=1 ™

(e) ()

(d)
cuya incdgnita es la evolucién de la temperatura media de la zona T, en el tiempo ¢, con:

(a) Energia almacenada en el aire de la zona, donde C, = pCpa, p es la densidad del aire y
C)p, el calor especifico; a > 1 es el multiplicador de calor sensible de la zona, coeficiente
de correccidn para considerar equipos obviados en el andlisis (humidificadores, difusores,

ductos, etc.).

(b) Suma de cargas internas convectivas programadas en funcién del horario del dia: ilumina-

cién, personas, equipos, etc.

(c) Transferencia de calor convectivo desde las superficies de la zona, siendo h; el coeficiente

de conveccién de la superficie A; a temperatura Ty, .

(d) Transferencia de calor por mezcla de aire entre zonas, 1; es la tasa de intercambio de masa

entre la zona 7, a temperatura 7;,; y la zona estudiada, y C), el calor especifico del aire.

(e) Transferencia de calor por infiltracion del aire exterior, siendo 1, la masa de aire, a tem-

peratura 7', que se infiltra por unidad de tiempo.

(f) Fuente/sumidero de calor debido a los sistemas de climatizacion.
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Si se desprecia la capacitancia del aire, la salida de los sistemas de climatizacion para el estado

estacionario estacionario es:

Ncic Nsurf N,
- sts - Z Qz + Z hiAi(Tsurfi - Tz) + Z Cme(Tzz - Tz) + C’p'rnoo (Too - Tz) (22)
=1 i=1 i=1

Los sistemas de acondicionamiento de aire funcionan como fuentes o sumideros de calor en
las zonas para satisfacer las cargas de calefaccion o refrigeracion. La energia del sistema suminis-
trada a la zona (()sys) puede asi formularse a partir de la diferencia entre la entalpia del aire de

suministrada por los equipos y la entalpia del aire que sale de la zona como:

Nsys
sts = Z Cpmsysi (Tsysi - Tz)
=1

Esta ecuacidn asume que el caudal de masa de aire de suministro en la zona es exactamente
igual a la suma de los caudales de aire que salen de la zona a través de la cdmara de aire de retorno
del sistema y que son descargados directamente de la zona. Ademads, ambos flujos de aire salen de

la zona a la temperatura media del aire de la misma. Si se sustituye Q sys enla Ec. (2.1) se tiene:

Neic Nsurt

dT, .
ng = ; Qi + ; hi Ai(Tsuet, — 1)

Nz Nsys
+ ) Comi(Ty, = To) + Corioo(Too = T) + D Ciptitsys, (Tags, — To) - (2.3)
=1 =1

El enfoque numérico més simple para resolver la Ec. (2.3) es el usar un esquema tipo Euler

donde la derivada temporal es obtenida como

dT,
dt

= (6t)"N(T! — T + O(6¢) (2.4)

Si se reemplaza la Ec. (2.4) en la Ec. (2.3) y se reagrupan los términos se obtiene la siguiente
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ecuacioén algebraica:

C Nsurf Nsys
t__
<+ Z hiA; +Cp;mz+cmm+cp;mbys T! =

N, N,
th—ét Neic 5ys surf
Cz 5t ZQz""ZcmsysTsyS+<ZhATsurf+ZC sz —|—Cmoo 0o

=1 =1 =1 =1
(2.5)

Los términos entre paréntesis del lado derecho, desconocidos al tiempo actual ¢, son aproxi-
mados por sus valores en el paso de tiempo anterior ¢ — dt. Finalmente, despejando de la Ec. (2.5)

la temperatura media de la zona al instante ¢:

cic N5y5
<Z Qi+ Z Coptitsys, Tiys, +
C, Nsurt t=ot
T+ Z hi Ai T, —I—ZCpmszl + COpriteeToo )/
=1
c, Ngurf Nsys
—|—ZhA +Cp Zml—l—Cmoo—l—C stys (2.6)

=1 =1

Este método presenta limitaciones en el tamafio de paso de tiempo por razones de estabilidad.
Para mejorar esto e independizar la convergencia del algoritmo del conocimiento del usuario sobre
los problemas de estabilidad, Taylor et al. (1990) evaluaron expresiones aproximadas de orden
superior para la primera derivada, concluyendo que la expresién que mejor resultados ofrece es la

siguiente aproximacién de diferencias finitas de tercer orden:

dT,

11 3 1
Fraie (6t)~" <6th — 3T + §th_26t - 3th_35t> +0O(6%) (2.7
t

Reemplazando la Ec. 2.7 en la Ec. (2.3) y reagrupando términos se tiene

cic beb Nsurf
<Z Qt + Z Cpmsys sys + Z hiAiTSurfi"i_
=1
N, C 5
ZCpszzz +CmeOTOO 6t |: 3Tt 6t+ Tt 26t 3th—3(5t:| )/
=1
11 C Nﬂurf Nsys

Este algoritmo requiere temperaturas del aire de la zona para tres pasos de tiempo anteriores y
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usa coeficientes de temperatura constantes. Se supone que el tamafio de los 3 pasos de tiempo ante-
riores son iguales. Esta solucién ofrece estabilidad y es la utilizada por defecto en EnergyPlus™.
La simulacién que involucra equipamientos para el acondicionamiento de aire sigue un proce-

so de Predictor/Corrector, que puede ser brevemente resumido en estos tres pasos:

» Utilizando la Ec. (2.2), se realiza una estimacién de la energia del sistema de aire necesa-
ria para equilibrar la ecuacién con el aire de la zona a temperatura igual a la temperatura

objetivo (setpoint).

= Con esa cantidad como demanda, se simula el sistema para determinar su capacidad real de

suministro en el momento de la simulacion.

» La capacidad real del sistema de aire se utiliza en la Ec. (2.8) para calcular la temperatura

de la zona.

2.3. Modelado de un edificio en EnergyPlus

2.3.1. Archivos de entrada

En EnergyPlus™ el archivo de datos de entrada es el archivo principal que se utiliza para crear
la simulacidn del edificio. La extension de estos archivos es IDF (del inglés, input data file). En
este archivo se define mediante objetos los modelos tanto del edificio como de los equipamientos
(HVAC) a simular, a través de una cantidad fija y finita de campos, la cual depende del objeto a
describir. Todas las posibles clases de objetos de EnergyPlus™ y una especificacién de los datos
que cada objeto requiere son definidas en el archivo diccionario de EnergyPlus™™ (IDD, del inglés
input data dictionary). Ademds, EnergyPlus™ asigna todo dinamicamente, por lo que no existen
limitaciones en cuanto al nimero de zonas, superficies, etc. (U. S. Department of Energy (DoE),
2015d). La Fig. 2.4 muestra un ejemplo de definicién de un objeto en el archivo idf.

A continuacion se definen algunas de las reglas para la definicidn de este archivo de entrada:
= La primera linea de un objeto, el encabezado, debe terminar en una coma o punto y coma.
= Lainclusion de los nombres de los pardmetros es opcional.

= Varios pardmetros pueden estar en una misma linea, mientras que estén separados por una

coma.

= Las comas delimitan los campos, por lo tanto un campo no puede tener una coma como

valor de entrada.
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= Las lineas en blanco se ignoran.

= FEl caracter ! determina el comienzo de un comentario (por ejemplo, el nombre de un parame-

tro), todo lo que sigue a continuacion serd ignorado.

= El punto y coma luego del tdltimo valor denota el fin del objeto modelado.

Tipo de objeto
Building,

[ Exercise Daylighting 1, !- Name

0, !- North Axis {deg}
é, Suburbs, !- Terrain
j: 3.9999999E-02, !- Loads Convergence Tolerance Value
3;;_ 4.0000002E-03, !- Temperature Convergence Tolerance Value {deltaC}
5 FullInterior AndExterior, !- Solar Distribution
40, - Maximum Number of Warmup Days
L_ 6; - Minimum Number of Warmup Days

Figura 2.4: Ejemplo de la definicién de un objeto Building en el archivo de definiciones IDF.

EnergyPlus™ lee el diccionario de datos (Energy+.idd) y el archivo de datos de entrada
(in.idf) antes de hacer cualquier otra cosa. S6lo después de esto se inicia el proceso. Sin em-
bargo, el procesador de entrada s6lo sabe tanto como el diccionario de datos le ha dicho. Sabe qué
campos deben ser alfabéticos y cuales deben ser numéricos. Toda esta informacién (incluida la
IDD) se plasma en el archivo de auditoria (audit.out) en caso de que se produzcan errores. La ma-
yoria de los errores aparecen en el archivo de error estandar (Eplusout.err), en el que generalmente
se puede encontrar suficiente informacién para descifrar donde esté el error. Campos numéricos
no validos se detectan durante este proceso y se llenan los campos numéricos predeterminados.

Otra entrada relevante es el archivo de clima EPW (EnergyPlus weather file). Este es un archi-
vo ASCII que contiene los datos meteoroldgicos horarios o sub-horararios necesarios para el pro-
grama de simulacién. El formato de datos meteoroldgicos generalizado EPW fue introducido para
su uso con dos programas de simulacién principales: ESP-r y EnergyPlus (Crawley et al., 1999).
Todos los datos estdn en unidades del Sistema Internacional (SI). El formato es simple, basado en
texto con datos separados por comas. Se basa en los datos disponibles en el formato meteorolégico
TMY2 (formato que serd definido en el siguiente capitulo), pero se ha reorganizado para facilitar
la inspeccién visual de los datos. Este cuenta con informacién horaria o sub-horaria de diversas

variables meteoroldgicas (24 en total) locales, entre otras, las siguientes:
» Temperatura de bulbo seco;

» Temperatura de rocio;
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Velocidad del viento;

Direccion del viento;

Humedad relativa;

Radiacién solar (global horizontal, directa normal y difusa);

Nubosidad total.

También cuenta con otros datos de la localizacién como el nombre del lugar, estado/provincia,
pais, latitud y longitud, zona horaria, elevacion, periodos tipicos y extremos, temperaturas de suelo,
etc.

Al momento de realizar esta Tesis, Argentina practicamente carecia de archivos climéticos en
formato EPW para la simulacién de edificios, existiendo un solo archivo disponible para la ciudad
de Buenos Aires, debido a que este es un dato necesario y de gran influencia en los resultados
de simulacién. Dentro del alcance de esta Tesis se propone generar afios meteoroldgicos tipicos
(TMY, del inglés Typical meteorological Year) para toda la regién Litoral y sus correspondientes

archivos en formato EPW. La metodologia y el trabajo realizado se detalla en la Seccién 3.

2.3.2. Archivos de salida

Como salida EnergyPlus™ entrega 3 archivos principales, un archivo de errores (err), un re-
sumen de reportes (summary reports) y uno con reportes detallados (detailed reports). El archivo
de errores es un archivo de texto que contiene los mensajes de error emitidos por EnergyPlus ™.
Esta es la primera salida que debe examinarse después de una simulaciéon. Los mensajes de error
pueden ser emitidos por EnergyPlus™ durante su fase de entrada o durante la simulacién. Hay
tres niveles de gravedad del error: fatal, grave y de advertencia, asi como simples lineas de “infor-
macién”. Un error fatal hace que el programa termine inmediatamente. Generalmente este archivo
de error da un camino correcto para corregir el error o por lo menos donde ir a buscarlo.

Los resimenes son emitidos con un contenido estdndar, mientras que los detallados reportan
cantidades especificas que se piden en el archivo de entrada. En general, se pueden solicitar valores
promedio o sumados para distintos intervalos de tiempo, paso de tiempo, diarios, mensuales o
hasta el resultado acumulado anual. A su vez, independientemente del tipo, los archivos de salida
son textos que pueden ser generados con distintas extensiones: csv (comma-separated values),
HTML (Hyper Text Markup Language), etc.

Otra salida util es en el formato DXF de AutoCad™, en el cual se muestran todas las super-

ficies definidas en el archivo IDF, proporcionando un medio de ver la geometria del edificio. El
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archivo DXF de EnergyPlus™ destaca diferentes elementos de construccién (sombreado, pare-

des, superficies) en diferentes colores.
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Capitulo 3

Generacion de archivos climaticos

tipicos para la region Litoral

3.1. Introduccion

El objetivo de este capitulo es definir los afios meteoroldgicos tipicos (TMY, del inglés Typi-
cal meteorological Year) para 15 localidades de la region Litoral argentina y la elaboracién de sus
correspondientes archivos en formato EPW para posibilitar su utilizacién en el programa Energy-
Plus.

En diversas locaciones a lo largo y a lo ancho del Litoral, el Servicio Meteorolgico Nacional
(SMN) de Argentina mide diferentes variables climéticas como las temperaturas del bulbo seco y
del punto de rocfo, la velocidad del viento, la cobertura total del cielo, etc. en intervalos horarios.
Para la elaboracién de los archivos climaticos en esta Tesis se utilizan las bases de datos del SMIN
para quince estaciones a lo largo de Litoral (ver Fig. 3.1) durante el periodo 1994-2014.

Las bases de datos del SMN carecen de radiacion solar, para lo cual no hay registros a largo
plazo, continuos y frecuentes en Argentina. En realidad, el registro sistemdtico de la radiacién
solar en la Argentina comenz6 en 2010 con el trabajo del grupo de investigacion GERSolar (Uni-
versidad Nacional de Lujan). El GERsolar opera una serie de estaciones solarimétricas, una de
ellas ubicada en Parand (Litoral). Para la presente Tesis, la informacién disponible sobre radia-
cion solar incluye los datos de GERSolar en Parand (zona bioclimatica IIb, Fig.3.1) durante el
periodo 2010-2014 y los datos registrados en Corrientes (zona bioclimética Ib, Fig. 3.1) por GER
(Grupo de investigacion sobre Energfas Renovables, Universidad Nacional del Nordeste) durante
2010-2012.

Debido a esta carencia, uno de los principales desafios y objetivos del trabajo en esta Tesis es

superar la falta de datos experimentales de radiacion solar mediante el uso de modelos numéri-

23
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Figura 3.1: Estaciones meteoroldgicas del SMN y archivos IWEC disponibles cercanos al Litoral.

cos precisos. Siguiendo el desarrollo de ASHRAE de IWEC (Thevenard y Brunger, 2002a) e
IWEC2 (Huang et al., 2014), se evalian dos modelos basados en regresién para estimar la radia-
cion solar global horizontal en intervalos horarios: el modelo Kasten (Kasten y Czeplak, 1980) y
el modelo Zhang-Huang (Zhang et al., 2002). Mediante el ajuste de las mediciones disponibles,
asi como de los datos de los archivos IWEC de localidades vecinas (Asuncién del Paraguay y
Buenos Aires-Argentina) y de datos obtenidos por satélite desde la base de datos de meteorologia
de Superficie y Energia Solar (SSE) (National Aeronautics and Space Administration (NASA),
2014), se concluye que el modelo de Zhang-Huang con coeficientes calibrados en Parand es muy
adecuado para estimar la radiacion solar a largo plazo a lo largo del Litoral. Con la utilizacién de
este modelo solar, se completan las bases de datos a largo plazo disponibles para 15 localidades
del Litoral, dejando las bases de datos en condiciones de calidad para la definicién del TMY en

cada localidad, que es el objetivo final de este capitulo.

Para realizar célculos térmicos y energéticos precisos en un lugar determinado, se necesita
conocer el clima local tipico a intervalos cortos (generalmente, cada hora) a lo largo de un afio que

se juzga tipico durante un largo periodo de tiempo. Existen dos enfoques generales para definir tal
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afio tipico: 1) seleccionar un periodo continuo de 12 meses como tipico; 6 2) seleccionar cada mes
del calendario tipico por separado, y luego concatenar los 12 meses tipicos para construir el afio
tipico.

El primer enfoque se introdujo en la década de 1970, con ejemplos como el Test Reference
Year (TRY) del National Climatic Center (NCC) en Estados Unidos y el Example Weather Year
(EWY) de la Chartered Institution of Building Services (CIBS) en Reino Unido (Hitchin et al.,
1983). Este enfoque excluye las condiciones extremas encontradas en los registros meteoroldgi-
cos a largo plazo, produciendo afos tipicos excesivamente moderados. Para evitar esto, en esta
Tesis se utiliza el segundo enfoque, siguiendo el trabajo pionero de Hall et al. (1978) en Sandia
National Laboratories (USA) (a partir de ahora denominado “método Sandia”), en donde intro-
dujeron el concepto de “Ano Meteoroldgico Tipico” (TMY) como una concatenacién de Meses
Meteorolégicos Tipicos (TMM, por Typical Meteorological Month). Las versiones mds recientes

incluyen, entre otros, los siguientes:

El TMY2 (Marion y Urban, 1995);

= El TMY3 (Wilcox y Marion, 2008), del Laboratorio Nacional de Energias Renovables
(NREL) de los Estados Unidos;

» El nuevo Test Reference Year (TRY), de la Chartered Institution of Building Services Engi-
neers (CIBS) del Reino Unido;

= El International Weather for Energy Calculations (IWEC);

= El IWEC2 (Huang et al., 2014), de la Sociedad Americana de Ingenieros de Calefaccion,
Refrigeracién y Aire Acondicionado (ASHRAE).

Para profundizar sobre revisiones comparando estos métodos se recomienda la lectura de los tra-
bajos de Huang y Crawley (Huang y Crawley, 1996), Lhendup y Lhundup (Lhendup y Lhundup,
2007), y Chan (Chan, 2016).

En el sitio web de datos meteorolégicos de EnergyPlus (Varios autores, 2016) se dan los afios
tipicos en locaciones distribuidas alrededor de todo el mundo (1042 ubicaciones en Estados Uni-
dos, 71 localidades en Canadd y mds de 1000 ubicaciones en 100 paises). Alli se pueden encontrar
archivos que definen el afio tipico en cada lugar, derivado de 20 fuentes, incluyendo TMY (Hall
et al., 1978), TMY2 (Marion y Urban, 1995) y TMY3 (Wilcox y Marion, 2008) de NREL y
IWEC (Thevenard y Brunger, 2002a,b) de ASHRAE. En esta gran base de datos, sin embargo,
hay muy pocas localidades en el sureste de América del Sur: Argentina, Paraguay, Uruguay y Rio

Grande do Sul (la regién brasilefia vecina del Litoral) estdn representados por un solo lugar cada
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uno. La escasez de informacién sobre el clima tipico es un gran obsticulo para el desarrollo de
la simulacién energética. Centrdndose en la simulacién del comportamiento de edificios (BPS),
la mayoria de las publicaciones realizadas en Argentina se refiere a periodos de tiempo cortos,
usando datos meteorolégicos reales medidos in situ (no tipicos). En 2013, cuando se tuvo que
aplicar BPS para Sauce Viejo (en el Litoral, dentro de la zona climdtica IIb, ver Fig. 3.1) (Bre
et al., 2013), el afio tipico local fue aproximado por aquel en Uruguaiana, Brasil. Los afios tipicos
para Uruguaiana y otras 410 localidades brasilefias fueron definidos por Roriz (Roriz, 2012). En
aquél momento, esto parecia ser la mejor opcion teniendo en cuenta la similitud en las condicio-
nes climaticas. Sin embargo, el mismo Roriz (2012) advirtié sobre la baja representatividad de
los afios tipicos que defini6 debido a la corta duracion de los registros historicos y la metodologia

utilizada.

Luego, para superar esta limitacion, se decidié generar el TMY para Sauce Viejo (Bre y Fa-
chinotti, 2014) con base en los datos meteoroldgicos medidos por SMN en este lugar durante el
periodo 2000-2013, complementados por radiacion solar calculada usando el modelo de Zhang-
Huang (Zhang et al., 2002) calibrado al clima tropical (Krarti et al., 2006), como recomienda Kim

et al. (2014) para el este de Texas (EE.UU.), donde el clima es Cfa como en el Litoral.

En la metodologia que se detalla en el presente capitulo de la Tesis, con bases de datos meteo-
roldgicas mds extensas (en tiempo y espacio, incluyendo radiacién solar) construidas al inicio de

este capitulo, se generan afios tipicos para las 15 localidades del Litoral.

Para este fin, se sigue el método original de Hall et al. (1978) para la determinacion del
Afio Meteoroldgico Tipico (TMY). Un TMY es un conjunto de 12 meses meteorolégicos tipi-
cos (TMMs), donde la tipicidad de un mes se mide usando las estadisticas de Finkelstein-Schafer
basadas en nueve indices diarios, como se ha propuesto por primera vez por Hall et al. (1978), y
posteriormente retomado por Thevenard y Brunger (2002a) para la generacién de los IWECs. Es-
tos indices diarios son temperaturas maximas, minimas y medias de bulbo seco y punto de rocio,
velocidad méxima y media del viento y radiacién solar global. A cada variable se le da un peso
teniendo en cuenta lo determinante que es para la seleccion del TMM. Los métodos de genera-
cién de Sandia y IWEC utilizan diferentes conjuntos de pesos, los cuales son comparados en este

trabajo.

Después de generar los TMYs, se da una idea del clima tipico para ubicaciones en diferentes
zonas bioclimédticas del Litoral (templado célido, cdlido y muy célido). Finalmente, se desarrolla
una aplicacién mediante BPS para resaltar la importancia de usar el TMY local para una localiza-

cién interior del Litoral a diferencia de las actualmente disponibles.
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3.2. Descripcion de la fuente de datos meteorolégicos

La base meteoroldgica que apoya este trabajo fue obtenida por SMN durante el periodo 1994-

2014 en 15 estaciones meteorolégicas ubicadas alrededor del Litoral, aquellas listadas en la Ta-

bla 3.1 y mostradas en la Fig. 3.1.

Tabla 3.1: Coordenadas geogrificas y altitud de las estaciones meteoroldgicas del Servicio Meteorolégico Nacional
(SMM) de la Argentina en todo el Litoral.

Localidad Latitud [S] Longitud [O] Altitud [m]
Ceres 29°52/ 61°57 88
Concordia 31°18 58°10’ 38
Corrientes 27°26' 58°45' 62
Formosa 26°12 58°13' 60
Gualeguaychu 33°00 58°37 21
Iguazd 25°43' 54°28' 270
Monte Caseros 30°16' 57°39 54
Parana 31°46' 60°28’ 78
Paso de los Libres 29°40/ 57°09 70
Posadas 27°22/ 55°58' 125
Pcia. R. Séenz Pefia 26°49 60°27 92
Reconquista 29°10’ 59°42 53
Resistencia 27°27 59°03’ 52
Rosario 32°55' 60°46’ 25
Sauce Viejo 31°42' 60°49’ 18

Los datos disponibles incluyen, entre otros, medidas horarias de las siguientes variables me-

teoroldgicas:

1. Temperatura del bulbo seco (TBS).

2. Temperatura del punto de rocio (TPR).

3. Velocidad del viento (VV).

4. Humedad relativa (HR).

5. Nubosidad Total (NT).

6. Temperatura del bulbo himedo.

7. Direccion del viento.

8. Presion atmosférica.

9. Altura del techo de nubes.

Estas bases de datos en bruto pueden contener observaciones faltantes, es decir, variables no medi-

das para ciertas horas. Dado que los datos de medicion disponibles servirdn como entrada para los
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modelos de radiacién solar en la Seccion 3.2.1, se utilizan los métodos de llenado de datos adopta-
dos por NREL para la generacién de la National Solar Radiation Database (NSRDB): se rellenan
intervalos de hasta 5 horas mediante interpolacion lineal, mientras que se rellenan intervalos de 6
a 47 horas con datos para idénticas horas de dias adyacentes.

Después de esta etapa de llenado, las bases de datos pueden todavia contener observaciones
faltantes para lagunas mds grandes. En este punto, se debe tomar una decisién sobre la utilidad de
tales bases de datos. Si la base de datos de un mes tuviera faltantes mas prolongados, la decisién
de conservarla o descartarla se toma siguiendo el criterio de ASHRAE (2013) para el célculo de
las condiciones climaticas de diseno: 1) se conserva si al menos el 85 % del total de horas del mes
tiene Temperatura de bulbo seco (TBS) registrada (ya sea medida o rellenada), y 2) la diferencia
entre cantidad de horas diurnas y nocturnas con TBS registrada es inferior a 60.

En cuanto a los datos disponibles para este trabajo, la cobertura total de nubes (NT) es la
variable que tiene mdas horas sin mediciones. Dado que la N'T es una variable crucial para el
célculo de la radiacién solar (que a su vez es crucial para definir el afio tipico), es juicioso extender
el primer criterio a la NT.

La base de datos para un mes determinado de un afio en un lugar dado que satisface todos
estos criterios se llama “utilizable” (y se complementard con radiacién solar modelada como se
describe en la siguiente seccion), de lo contrario se descarta.

Cabe observar que una base de datos utilizable todavia puede contener espacios vacios. En
este caso, la brecha se puede rellenar utilizando datos extraidos del mismo periodo de otros afios
como sugiere Skeiker (2004).

El niimero de bases de datos utilizables para cada localizacién en Litoral y para cada mes
calendario en el periodo 1994-2014 se muestra en la Tabla 3.2. Né6tese que hay al menos 14 bases
de datos utilizables para cada mes y cada ubicacion, lo cual es altamente satisfactorio, ya que el
criterio de ASHRAE (2013) requiere al menos 8 afios de datos para cada mes calendario en un

lugar determinado para determinar las condiciones de disefio.

3.2.1. Radiacion solar

Esta seccion tiene por objetivo completar la base de datos utilizable con radiacion solar. Los
datos experimentales disponibles consisten en mediciones horarias de radiacion solar en dos lo-
calidades del Litoral (Parand y Corrientes) durante periodos limitados (2010-2014 y 2010-2012,
respectivamente). En consecuencia, la radiacién solar medida no es suficiente para completar las
bases de datos meteoroldgicas en todo el Litoral durante 1994-2014. Pero es lo suficientemen-

te grande para calibrar los modelos de radiacién solar basados en regresion, especificamente el
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Tabla 3.2: Numero de afios con bases de datos meteoroldgicas utilizables en el periodo 1994-2014 por cada mes
calendario para las estaciones meteoroldgicas de la region Litoral Argentina.

. Mes
Localidad E F M A M J J A S O N D
Ceres 15 16 16 17 17 16 17 16 17 15 15 14
Concordia 17 17 19 20 20 19 19 19 19 16 17 16
Corrientes 19 19 19 20 21 21 21 21 20 20 18 19
Formosa 16 15 16 18 18 17 18 20 18 16 14 14
Gualeguaychu 20 20 20 21 20 20 20 20 19 20 19 20
Iguazi 19 18 18 20 19 18 19 19 19 19 19 19
Monte Caseros 17 16 17 18 18 18 17 16 18 16 17 17
Parana 18 18 18 20 20 19 19 20 18 17 17 18

Paso de los Libres 16 16 16 17 16 16 15 16 16 17 15 17
Pcia. R. SdenzPenia 15 15 15 16 15 15 15 16 14 15 15 15

Posadas 20 20 19 21 20 20 20 20 20 20 20 20
Reconquista 16 16 17 19 18 18 19 18 18 17 16 17
Resistencia 20 20 20 21 20 20 20 20 20 20 20 20
Rosario 19 20 20 21 18 20 19 20 16 18 17 18
Sauce Viejo 19 18 18 20 20 20 20 19 19 18 18 19

modelo de Kasten (Kasten y Czeplak, 1980) y el modelo de Zhang-Huang (Zhang, 2006).

En las secciones siguientes se introducen estos modelos, luego se calibran sus coeficientes
para que se ajusten a las mediciones de radiacién disponibles, y se evalia la bondad de tal ajuste.
A continuacién, en la Seccién 3.2.1, se muestra que el modelo de Zhang-Huang con coeficientes
calibrados para Parand es el mds adecuado para ajustar los datos experimentales disponibles y,

finalmente, se valida su extension a largos periodos y a todo el Litoral.

Modelo de Kasten

Este modelo, desarrollado por Kasten y Czeplak (1980), define la radiacién solar global en
una superficie horizontal (RSGH), como la siguiente funcién potencial de la nubosidad total del
cielo NT:

NT
RSGH = RSGH" [1 - <8> } 3.1

donde RSGH es dado en W/m2, NT es dado en oktas, y RSGH? es RSGH bajo el cielo sin nubes,

que se ajusta a su vez por la ecuacién
RSGH® = ¢3sina — ¢y, (3.2)

donde « es el angulo de altura solar, dependiendo de la latitud local, la hora del dia y la fe-

cha (ASHRAE, 2013).
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Kasten y Czeplak (1980) determinaron los coeficientes escalares c¢; en las Egs. (3.1) y (3.2)
para ajustar la radiacion solar medida en Hamburgo (Alemania) durante 1964-1973.

En este trabajo se calculan dos conjuntos de ¢; dependiendo de la localizacién y afio de los
datos experimentales: Parand durante 2013 o Corrientes durante 2010. El afio elegido para cada
localidad es aquel que tenga la mayor base de datos de radiacién completa. De esta manera, se
definen dos modelos de Kasten: uno, denominado K-P, que tiene coeficientes calibrados para Pa-
rana durante 2013, y el otro, denominado K-C, que tiene coeficientes calibrados para Corrientes
durante 2010.

Para cada caso, se calcula primero los coeficientes c3 y c4 resolviendo un problema lineal de
minimos cuadrados utilizando un algoritmo de Newton reflexivo (Coleman y Li, 1996), y en se-
gundo lugar los coeficientes c; y co resolviendo un problema de regresién no lineal utilizando el
algoritmo de Levenverg-Marquardt (Marquardt, 1963). Los coeficientes asi calculados se enume-
ran en la Tabla 3.3, junto con el factor de correlacién (R) y el error cuadratico medio (RMSE) que
mide la bondad del ajuste.

Ambos modelos son buenos para ajustar los datos experimentales correspondientes, como se
ve en la Fig. 3.2. Esta conclusién es apoyada por los valores de R y RMSE mostrados en esta
figura (comparados, por ejemplo, a los obtenidos por Zhang (2006) basados en 24 ubicaciones

chinas: R = 0.97 y RMSE = 80 W/m? para el mejor caso).

Tabla 3.3: Coeficientes, factor de correlacion (R) y error cuadrético medio (RMSE) para el modelo de Kasten ajustado
a la radiacion por hora medida en Parand durante 2013 y en Corrientes durante 2010.

Modelo (localidad/aiio) c1 Co c3 Cy4 R RMSE [W/m?]
K-P (Parand/2013) 0.6983 3.0716 1041.1 47.146 0.975 65.28
K-C (Corrientes/2010) 0.7623 3.5316 1060.4 62.065 0.956 89.25
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Figura 3.2: Modelo de Kasten: ajuste de la medicién de la radiacién solar horizontal global (RSGH) en Parand durante
2013 y Corrientes durante 2010.
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Modelo de Zhang-Huang

Zhang et al. (2002) definen la radiacién solar global en la superficie horizontal a la hora h

Ccomo:

RSGH = (z1 + 61y sin a>
3.3)

NT NT?
con 0=z + 3 g + 24 <8> + 25(TBS — TBS}_3) + z6HR + 27 VV

donde (x) = max(0,x) es la funcién rampa ((z) = 0siz < 0y (z) = x si x > 0), RSGH se
da en W/m?, la nubosidad total NT se da en oktas, la temperatura de bulbo seco TBS se da en
grados Celsius (°C), la humedad relativa HR se da en porcentaje, la velocidad del viento V'V se da
en m/s, « es el dngulo de altitud solar, Iy = 1355W/m? es la constante solar, y 21,22, ...,27 SON
coeficientes escalares ajustables. Hay que tener en cuenta que todas las variables meteoroldgicas
de la ecuacién anterior se miden a la hora h, excepto TBS;,_3 que es la temperatura del bulbo seco
medida 3 horas antes. En un trabajo posterior, Zhang (2006) descarta la influencia de la velocidad
del viento sobre la radiacion solar, una simplificacion que se adopta en esta Tesis.

Como se hace para los modelos Kasten, se calcula los coeficientes z; por separado para ajustar
la radiacién solar medida por hora en Parana durante 2013 y Corrientes durante 2010, dando lugar
a los modelos ZH-P y ZH-C, respectivamente.

Para cada modelo, se resuelve un problema lineal de minimos cuadrados usando un algoritmo
de Newton reflexivo (Coleman y Li, 1996) para calcular los coeficientes z1, 2o, . . ., zg (con 27 = 0
siguiendo a Zhang (2006)) enumerados en la Tabla 3.4.

Una vez mads, cada modelo es bueno para ajustar la radiacion solar correspondiente medida

por hora, como se muestra en la Fig. 3.3.

Tabla 3.4: Coeficientes, factor de correlacion (R) y error cuadritico medio (RMSE) para el modelo de Zhang-Huang
ajustado a la radiacién por hora medida en Parand durante 2013 y en Corrientes durante 2010.

Modelo (localidad/aiio) 21 29 23 24 25 26 R RMSE [W/m?]
ZH-P (Parana/2013) 4.0042 0.8651 0.1627 —0.4871 0.0047 —0.0038 0.979 60.10
ZH-C (Corrientes/2010)  5.1676 0.9004 0.4674 —0.7650 0.0161 —0.0050 0.961 83.93

Modelo de radiacion solar para la region Litoral

Hasta este punto, se ha demostrado que tanto el modelo de Kasten como el modelo de Zhang-
Huang se ajustan bien a las mediciones de radiacién solar correspondientes. Para evitar la dupli-
cidad, se mantiene s6lo el modelo de Zhang-Huang para el resto de este trabajo, debido a que
presenté un mejor ajuste en ambos casos. Obsérvese que la adopcidn del modelo de Zhang-Huang

en lugar del modelo de Kasten coincide con el criterio utilizado por ASHRAE para la generacién
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Figura 3.3: Modelo de Zhang-Huang: ajuste de la medicién de la radiacion solar horizontal global (RSGH) en Parana
durante 2013 y Corrientes durante 2010.

de IWEC2 (Huang et al., 2014) y por Kim et al. (2014) para modelar las localidades més calidas y
himedas de Texas (EE.UU.).

Ahora, se pretende validar la aplicacién de los modelos de Zhang-Huang recién calibrados

para su uso en largos periodos y en toda la regién del Litoral.

Extension a datos histéricos. Para asegurar la validez a largo plazo de los modelos ZH-P y ZH-
C, se toma como referencia la media mensual de la radiacién solar horizontal global en Corrientes
y Parand, derivada de mediciones realizadas por satélites a lo largo de 22 afios (1983-2005), dada
en la base de datos de meteorologia de Superficie y Energia Solar (SSE) (National Aeronautics

and Space Administration (NASA), 2014).

Para Corrientes, la radiacién promedio mensual a largo plazo calculada usando ZH-P fue ines-
peradamente mds cercana a los valores de SSE de referencia que los calculados usando ZH-C (ver
Tabla 3.5). En realidad, los promedios mensuales de ZH-C fueron generalmente cercanos a los
maximos mensuales de SSE durante 1983-2005, incluso superando el maximo de SSE para agos-
to. Esto podria indicar que la radiacién solar medida en Corrientes durante el afio 2010 (la elegida
para calibrar el modelo ZH-C) es atipicamente alta. Desafortunadamente, no se tiene suficientes
mediciones horarias de radiacion solar en Corrientes para otros afios para buscar un mejor ajuste

entre ZH-C y SSE.

En el caso de Parand, los promedios mensuales ZH-P coinciden muy bien con los datos de re-
ferencia (Tabla 3.6). Por lo que, en conclusién, se adopta el modelo ZH-P para estimar la radiacién

a largo plazo en Parand y Corrientes.
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Tabla 3.5: Radiacién solar global diaria promedio mensual en Corrientes (todos los valores se dan en kWh/m?/dia).
Comparacion entre los resultados de los modelos de Zhang-Huang calibrados a Corrientes durante 2010 y a Parand
durante 2013 (ZH-C y ZH-P, respectivamente) y los encontrados en la base de datos de meteorologia de Superficie y
Energia Solar (SSE-C).

Promedio mensual Mes Promedio
de radiacion solar E F M A M J J A S (0] N D anual
Largo plazo ZH-C 7.19 6.40 557 430 3.64 292 357 4.62 5.59 598 6.71 7.02 5.29
Largo plazo ZH-P 6.60 5.91 5.19 4.06 3.39 2.75 3.33 4.27 512 5.61 6.30 6.50 4.92
Largo plazo SSE-C  6.64 5.92 5.00 3.89 3.46 2.74 3.16 3.90 4.81 555 6.35 6.70 4.83
Min SSE-C 598 4.68 4.45 331 3.04 1.67 281 3.16 3.85 4.66 5.33 5.90 -
Mix SSE-C 777 6.87 590 4.71 3.81 329 3.76 449 5.63 6.60 7.30 7.24 -

Tabla 3.6: Radiacién solar global diaria promedio mensual en Parand (todos los valores se dan en kWh/m?/dfa). Compa-
racion entre los resultados usando el modelo de Zhang-Huang calibrado a Parana durante 2013 (ZH-P) y los encontrados
en la base de datos de meteorologia de Superficie y Energia Solar (SSE-P).

Promedio mensual Mes Promedio
de radiacion solar E F M A M J J A S (@) N D anual
Largo plazo ZH-P 6.84 578 501 390 295 244 288 383 486 565 659 694 4.81
Largo plazo SSE-P  6.72 6.00 5.00 3.82 3.12 254 293 383 492 568 6.63 692 4.83
Min SSE-P 585 486 3.85 3.13 278 216 255 299 374 454 564 554 -
Max SSE-P 780 6.84 6.00 458 349 305 352 437 546 636 749 17.54 -

Extension a toda la region Litoral. Para validar la extensién del modelo ZH-P a toda el Lito-
ral, se consideran como referencia los archivos de IWEC para dos localidades vecinas: Asuncién
(Paraguay) y Buenos Aires (Argentina), localizadas al norte y al sur del Litoral, respectivamente
(ver Fig. 3.1). Estos archivos IWEC estdn disponibles de forma gratuita en el repositorio de datos
meteorolégicos de EnergyPlus™ (Varios autores, 2016). Contienen valores horarios de la tempe-
ratura del bulbo seco, de la nubosidad total, de la humedad relativa, de la radiacién solar, etc. La
radiacion solar se calcula en funcién de la nubosidad total utilizando el modelo de Kasten, como

es explicado por Thevenard y Brunger (2002a,b).

La radiacion solar global horizontal calculada utilizando el modelo ZH-P (alimentado con
temperatura de bulbo seco, nubosidad total y humedad relativa tomada del archivo IWEC) coincide
muy bien con la que se encuentra en el archivo IWEC, tanto para Asuncion y Buenos Aires (Fig.

3.4).

Como conclusién, el modelo ZH-P, esto es, el modelo de Zhang-Huang con coeficientes cali-
brados para ajustar la radiacion solar medida en Parana durante 2013, es lo suficientemente preciso
(y se usaré en adelante) para describir la radiacion solar global horizontal de largo plazo en todo
el Litoral. Con la ayuda de este modelo, todas las bases de datos meteoroldgicas utilizables se han

complementado con radiacién solar global horaria.
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Figura 3.4: Radiacién global horizontal por hora en Buenos Aires (Argentina) y Asuncién (Paraguay): ajuste de los

datos en los respectivos archivos IWEC usando el modelo de radiacién de Zhang-Huang calibrado en Parand durante
2013 (modelo ZH-P).

3.3. Definicion del Aino Meteorolégico Tipico

Como se ha descrito en la seccidn anterior, se tiene un nimero suficientemente grande de ba-
ses de datos que contienen variables meteoroldgicas por hora (incluida la radiacién solar) para
todos los meses calendarios en el periodo 1994-2014 en 15 localidades del Litoral. En esta sec-
cidn, se describe el proceso de definicion del afio tipico para cada ubicacién sobre la base de esta

informacion.

Siguiendo el método Sandia (Hall et al., 1978), se define el afilo meteoroldgico tipico (TMY)

como la concatenacion de 12 meses meteoroldgicos tipicos (TMMs).

3.3.1. Definicion del Mes Meteorologico Tipico

Para ejemplificar el proceso de definicion de un TMM se detalla la determinacién del mes

tipico de enero para Parana.

Como se ve en la Tabla 3.2, Parana tiene dieciocho eneros utilizables en el periodo 1994-2014.
Siguiendo a Hall et al. (1978), se determina la cercania de cada uno de estos eneros, digamos enero
XXXX, al compuesto de largo plazo conteniendo todos los eneros utilizables (o, simplemente,

enero compuesto) considerando los nueve indices meteoroldgicos diarios listados en la Tabla 3.7.

Se caracteriza el comportamiento de cada indice I a lo largo del periodo P utilizando la fun-
cién de distribucién acumulativa CDF}D (x), que da la probabilidad de que I < z a lo largo de

este periodo. Considerando el indice TBSMAX, por ejemplo, su CDF a lo largo del periodo P se
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Tabla 3.7: Indices meteorolégicos diarios para la definicién del mes meteorolégico tipico y sus respectivos factores
de ponderacion, utilizados por el método de Sandia (Hall et al., 1978) y por el método de generacién de International
Weather for Energy Calculations IWEC) (Thevenard y Brunger, 2002a).

Factores de ponderacion

Indice / Variables diarias Sigla

Sandia IWEC
1 Temperatura de bulbo seco maxima TBSMAX 1724 2/40
2 Temperatura de bulbo seco minima TBSMIN 1724 2/40
3 Temperatura de bulbo seco media TBSMEAN  2/24 12/40
4 Temperatura de punto de rocio mdxima TPRMAX 1/24 1/40
5 Temperatura de punto de rocio minima TPRMIN 1724 1/40
6 Temperatura de punto de rocio media TPRMEAN  2/24 2/40
7 Velocidad del viento mdxima VVMAX 2/24 2/40
8 Velocidad del viento media VVMEAN 2/24 2/40
9 Radiacién solar global horizontal RSGH 12/24 16/40
define como:
0 six < TBSMAXjy,
CDFEpgnax(®) = (i —0.5)/n  siTBSMAX, ; < z < TBSMAX;, (3.4)
1 siz > TBSMAX,,

donde los n valores TBSMAX; de TBSMAX a lo largo del periodo P son ordenados en orden
ascendente. Esto es hecho para enero XXXX (P = EneroXXXX, n = 31) asi como para el enero

compuesto (P = EneroCom, n = 18 x 31 = 558 en el caso de Parana).

La CDF de TBSMAX a lo largo de EneroXXXX se compara con el CDF de TBSMAX a
lo largo del enero compuesto usando estadistica de Finkelstein-Schaffer (Finkelstein y Schafer,

1971):

FSHERIX = o Z | CDFSRIR% (TBSMAX,) — CDFFSRIY (TBSMAX,)|

De manera similar, se calcula F'S a lo largo de EneroXXXX para todos los otros indices de la
Tabla 3.7 (TBSMIN, TBSMEAN, TPRMAX, etc.). Luego, para involucrar a todos los indices
meteoroldgicos en la comparacion entre EneroXXXX y el EneroComp, se introduce la suma pon-

derada de las estadisticas del FS para EneroXXXX:

WFSEneroXXXX Z wy FSEneroXXXX (3.5)
I=1
donde I = 1,2,...,9 representa cada uno de los indices TBSMAX, TBSMIN, ..., RSGH,

mientras que wy es el factor de ponderacién asignado a cada uno. La Tabla 3.7 da los valores
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de estos factores de ponderacién para el método de Sandia (Hall et al., 1978) asi como para el
método de generacion de IWEC (Thevenard y Brunger, 2002a).

Una vez que WF'S se calcula para todos los eneros, aquel enero con WFE'S més bajo es el mas
cercano al compuesto enero en términos de CDF. De acuerdo con Hall et al. (1978), este enero es
un candidato pero no necesariamente el TMM para enero. La seleccion final del TMM para enero

por Hall et al. (1978) consta de tres pasos:
1. Los cinco eneros con el menor WE'S son elegidos como candidatos;

2. Se excluyen a los candidatos de enero con la ocurrencia mds larga, con la mayor cantidad
de ocurrencias y con cero ocurrencias de dias nublados o célidos o frios (este es el llamado

criterio de persistencia);
3. El candidato restante con el WF'S mads bajo es el TMM para enero.

Pero el criterio de persistencia puede conducir a excluir buenos candidatos e incluso a todos
los candidatos. Por esta razén, Thevenard y Brunger (2002a) decidieron ignorar este criterio para
el desarrollo del IWEC, y asi lo hizo Huang et al. (2014) para el desarrollo de IWEC2.

Dado que los IWEC son la referencia mas importante para la definicién de clima tipico en

Sudamérica, se sigue el criterio de IWEC: el TMM es el mes con el WES mads bajo.

3.4. Resultados y discusion

En esta seccidn, se da una evaluacion cuantitativa del procedimiento de generacion de los
TMM para todos los meses calendario y todos los lugares, que ha sido descrito de forma detallada
para enero en Parand en la seccion anterior. En la Seccién 3.4.1, se calcula la suma ponderada de
las estadisticas de Finkelstein-Schaffer (WFS) para cada mes de la base de datos a largo plazo en
Parand, tal como se define para un enero dado por la Ec. (3.5). Para cada mes calendario, el que
tiene el WEF'S mas bajo es el TMM correspondiente. Replicando esta metodologia, se determinan
todos los TMM para los otros lugares en Litoral en la Seccién 3.4.2.

Luego, en la Seccion 3.4.3, se ofrece una vision més profunda del clima tipico en todo Litoral,
focalizando en tres lugares dentro de diferentes regiones bioclimaticas. Para estos lugares, se com-
paran los valores tipicos y medios de la temperatura del bulbo seco y la radiacién solar horizontal
global.

Finalmente, se aplica el TMY generado para la simulacion del desempefio de un edificio en
Parana. Con el fin de enfatizar la importancia de utilizar los archivos meteoroldgicos locales,

se comparan los resultados de dicha simulacién con los resultados de simular el mismo edificio
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usando los archivos IWEC de Asuncién y Buenos Aires. Observemos que, antes de esta Tesis,
estas ubicaciones eran las mds cercanas al Litoral que tenian archivos meteorolégicos tipicos y

suficientemente validados.

3.4.1. Mes meteorologico tipico en Parana

Primero, se calcula el WF'S para enero en Parand usando los factores de ponderacion Sandia o
IWEC dados en la Tabla 3.4. Los resultados se muestran en las Tablas 3.8 y 3.9, respectivamente.
Luego, se completan estas tablas aplicando el mismo procedimiento a todos los demds meses.

Para cada mes calendario, los candidatos para TMM de acuerdo con Hall et al. (1978) son
los cinco meses con WF'S mas bajos, que estin subrayados en Tablas 3.8 y 3.9. En este caso, se
encontré que el 82 % de los meses candidatos seleccionados utilizando factores de ponderacién de
Sandia coinciden con los seleccionados con factores IWEC.

Con respecto al TMM real para cada mes calendario, aquel con el WE'S mds bajo, aparece en
negrita en Tablas 3.8 y 3.9. En este caso, los TMM escogidos utilizando factores de ponderacion
Sandia o IWEC son los mismos para 10 de los 12 meses.

Dado que se ha encontrado resultados similares para todos los lugares en Litoral, este he-
cho tiende a confirmar que el mes tipico tiene poca sensibilidad a la eleccién de los factores de
ponderacion, ya sea de Sandia o IWEC, como concluyeron Su et al. (2009).

En consecuencia, se utilizan los factores de ponderacién de IWEC para evitar la duplicidad
para el resto de este trabajo. Esta opcion equivale a reducir el peso de la radiacién solar (0.4 en
lugar de 0.5) y aumentar el peso de la temperatura del bulbo seco (0.4 en lugar de 0.167 para los
valores minimos, maximos y medios combinados) en la seleccién de los candidatos, lo que resulta
juicioso cuando el conjunto de datos medidos para la radiacién solar no es tan grande como el de

la temperatura de bulbo seco, como lo sugieren Chan et al. (2006).

3.4.2. Meses meteorologicos tipicos para todo el Litoral

En la seccion anterior, se han determinado los TMM para Parana: aquellos que tienen el menor
WFEFS, que se dan en negrita en la Tabla 3.9. A continuacion, se aplica el procedimiento de la
generaciéon de TMM que se acaba de describir para Parand a todas las demds ubicaciones. Como
resultado, se obtiene todos los TMM para todas las ubicaciones actuales en Litoral, enumeradas
en la Tabla 3.10.

Por dltimo, en cada lugar, el afio meteoroldgico tipico es la concatenacién de los 12 TMM
correspondientes. En general, los TMM para meses contiguos vienen de diferentes afios. Los saltos

consecutivos de las variables meteoroldgicas en la interfase de dichos meses se eliminan mediante
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Tabla 3.8: Sumas ponderadas de las estadisticas de Finkelstein-Schaffer (WF'S) para todos los meses calendarios del
afio en Parand utilizando factores de ponderacién Sandia. Los meses candidatos estdn subrayados, los meses meteo-
rolégicos tipicos estan en negrita, y los meses descartados estdn indicados por X.

Aiio Mes

E F M A M ] ] A S 0 N D
1994 0.0718 0.0795 0.0947 0.0696  x X X X X x x ><
1995  x x x 00867 00597 0.1036 0.1182 0.1762  x x x x
1996 x x x x 01511 x x 02002 01722 02093  x x
1997  x x 01509 0.0735 0.0873 0.1364 00926 0.0954 00487 x 01563 0.1310
1998 0.1690 0.1206 0.1191 0.1414 0.0898 0.0793 0.1963 0.1034  x x x 00766

1999 0.0951 0.0851 0.0940 0.0812 0.0526 0.1025 0.1039 0.0780 0.0553 0.0583 0.0970 0.0988
2000 0.0542 0.0522 X 0.1101 0.1053 0.1201 0.1196 0.0449 0.0515 0.0803 0.1040 0.0467
2001 0.1282 0.0997 0.1375 0.0614 0.1002 0.0817 0.0590 0.0994 0.1128 0.1485 0.0739 0.0772
2002 0.0608 0.0866 0.1425 0.1165 0.0957 0.1002 0.0930 0.0511 0.0438 0.1357 0.1000 0.1394
2003 0.0672 0.0594 0.0799 0.0953 0.0564 0.1065 0.0749 0.0861 0.0517 0.0429 0.0362 0.0838
2004 0.0617 0.1561 0.1275 0.1107 0.1084 0.0730 0.0475 0.0631 0.0476 0.0823 0.0759 0.0851
2005 0.0579 0.1227 0.0833 0.1050 0.0766 0.1806 0.0770 0.1024 0.1028 0.0893 0.0640 0.0803
2006 0.0641 0.0857 0.0838 0.0595 0.0981 0.0714 0.0902 0.0662 0.1406 0.0730 0.0604 0.1053
2007 0.1325 0.0585 0.1568 0.1187 0.1135 0.1009 0.1365 0.1136 0.1022 0.1155 0.0887 0.0742
2008 0.0521 0.0738 0.0529 0.1434 0.1152 0.1201 0.1070 0.1143 0.1062 0.0529 0.0862 0.0930
2009 0.1276 0.0628 0.0789 0.1224 0.0787 0.1453 0.1384 0.0631 0.0895 0.1145 0.1305 0.1532
2010 0.0975 0.1219 0.0759 0.0947 0.0807 0.0392 0.0667 0.0924 0.0753 0.1152 0.1006 0.1038
2011 0.0585 0.0539 0.1087 0.0815 0.0560 0.0722 0.0612 0.0703 0.0793 0.1121 0.0469 0.1131
2012 0.1415 0.0455 0.0554 0.0784 0.0905 0.0599 0.1564 0.1045 0.0653 0.1151 0.0703 0.0804
2013  0.0694 0.0916 0.0977 0.0981 0.0397 0.0875 0.0561 0.1131 0.0950 0.0544 0.0751 0.1079
2014 0.0855 0.1431 0.0942 0.0483 0.1032 0.0820 0.0957 0.0783 0.0879 0.0685 0.0454 0.0766

Tabla 3.9: Sumas ponderadas de las estadisticas de Finkelstein-Schaffer (WF'S) para todos los meses calendarios del
afio en Parand utilizando factores de ponderacién IWEC. Los meses candidatos estdn subrayados, los meses meteo-
roldgicos tipicos estdn en negrita, y los meses descartados estdn indicados por x.

Afio Mes

E F M A M ] ] A S 0 N D
1994 0.0703 00790 0.0848 0.0632  x >< x X X X X X
1995  x x % 00817 00595 00993 0.0915 0.1401  x x x x
1996  x x x x 01145  x X 0.1653 01423 0.1536  x X
1997 x % 01333 00723 01023 0.1071 0.0956 0.0883 0.0452 x  0.1386 0.1198
1998 0.1952 0.1465 0.1362 0.1459 0.0906 0.0748 0.1767 0.1056  x x % 0.0904

1999 0.1336 0.0856 0.0985 0.1115 0.0596 0.1056 0.1091 0.0687 0.0712 0.0591 0.0798 0.0848
2000 0.0611 0.0480 X 0.0966 0.1052 0.0996 0.1378 0.0444 0.0543 0.0785 0.1366 0.0406
2001 0.1030 0.1146 0.1251 0.0583 0.1054 0.0851 0.0512 0.1132 0.1051 0.1338 0.0806 0.0680
2002 0.0621 0.0949 0.1294 0.1242 0.0984 0.1084 0.0948 0.0470 0.0415 0.1200 0.0836 0.1451
2003 0.0553 0.0551 0.0718 0.1078 0.0565 0.1154 0.0692 0.1002 0.0541 0.0452 0.0357 0.1147
2004 0.0503 0.1454 0.1311 0.0964 0.1343 0.0687 0.0440 0.0581 0.0495 0.0819 0.0835 0.0908
2005 0.0508 0.1011 0.0872 0.1194 0.0666 0.1663 0.0730 0.0877 0.1161 0.1085 0.0540 0.0791
2006 0.0783 0.0787 0.1001 0.0632 0.1067 0.0752 0.1092 0.0707 0.1153 0.0831 0.0595 0.0956
2007 0.1310 0.0569 0.1564 0.0967 0.1465 0.1056 0.1531 0.1442 0.0880 0.1020 0.0935 0.0633
2008 0.0557 0.0658 0.0539 0.1303 0.0991 0.1305 0.1232 0.1001 0.0878 0.0509 0.1080 0.0932
2009 0.1037 0.0547 0.0878 0.1336 0.0818 0.1464 0.1382 0.0617 0.1210 0.1155 0.1194 0.1546
2010 0.0888 0.1069 0.0830 0.1042 0.0778 0.0433 0.0731 0.1058 0.0722 0.1337 0.0898 0.1004
2011 0.0626 0.0648 0.0948 0.0708 0.0615 0.0759 0.0678 0.0862 0.0744 0.1309 0.0548 0.0902
2012 0.1257 0.0498 0.0630 0.0836 0.1054 0.0581 0.1615 0.0913 0.0623 0.0988 0.0739 0.0697
2013 0.0638 0.0805 0.1148 0.1010 0.0432 0.0776 0.0555 0.1134 0.1025 0.0559 0.0753 0.1435
2014 0.0822 0.1389 0.1327 0.0484 0.0947 0.0728 0.0933 0.0733 0.0936 0.0836 0.0457 0.0705

el suavizado por splines ctibicos basado en las seis tltimas horas del primer mes y las seis primeras

horas del segundo mes, segin lo recomendado por Hall et al. (1978).
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Tabla 3.10: Meses meteoroldgicos tipicos (TMMs) en las 15 localidades del Litoral.

. Mes
Localidad E F M A M ] J A S O N D
Ceres 2005 2009 2011 2014 2011 2004 2004 2004 2008 2003 2006 2007
Concordia 2004 2011 1994 2011 2003 1998 2013 2002 2004 1997 1998 2007
Corrientes 2003 2005 2006 2012 2003 2012 2003 2005 2002 2008 2013 2007
Formosa 2005 2003 2011 2011 2011 2004 2013 2005 2002 2003 2008 2010
Gualeguaycht 2003 1997 2003 1994 2003 1998 2001 2002 1995 1999 2003 2000
Iguazi 2005 2007 2010 2000 2011 2012 2013 2009 2006 2013 2000 2007
Monte Caseros 2002 2013 1994 2014 2003 2012 2013 2002 2002 2003 2005 2004
Parand 2004 2000 2008 2014 2013 2010 2004 2000 2002 2003 2003 2000

Paso de los Libres 2000 2000 2005 2014 2003 2012 2004 1999 2002 1998 2003 2001
Pcia. R. Sdenz Pefia 2005 2003 2007 2014 2013 2004 2013 2005 2004 2003 2003 2010

Posadas 2005 2013 2006 2014 2011 2012 2014 2000 2000 2001 2013 2007
Reconquista 2003 2007 2006 2006 2003 2012 2003 2002 2002 1998 1998 2010
Resistencia 2003 2005 2006 2012 2003 2012 2013 1997 2002 2013 2008 2007
Rosario 2006 2013 2008 2014 2013 2010 2013 1999 2008 1998 1996 2012
Sauce Viejo 2004 2007 2012 2006 2013 2004 2004 2004 2003 1998 2003 2012

3.4.3. Clima tipico en la region Litoral

En esta seccidn, se busca dar una idea del clima tipico a través de Litoral de todo el conjunto
de resultados. Para la biisqueda de la concisién, se eligen tres ubicaciones de diferentes zonas
biocliméticas del Litoral para representar todo el Litoral: Resistencia (en el limite entre las zonas
la y Ib, es decir, muy célido con un rango diario de temperatura alrededor de 14°C), Parana (en la
zona IIb, es decir, calido con rango diario de temperatura inferior a 14°C) y Rosario (en la zona
IIIa, es decir, templado célido con rango diario de temperatura mayor que 14 °C).

Para caracterizar el clima en estos lugares, se utiliza las medias mensuales de la radiacién
solar global (RSGH) y la temperatura del bulbo seco (TBS), asi como las medias por hora de
estas variables meteoroldgicas a lo largo de enero (mediados de verano) y julio (mediados de
invierno).

En cada caso, el TMY es comparado con

1. El arfio medio, donde el valor de cada variable a la hora h = 1,2,...,24 del dia d =
1,2,...,365 es el promedio de los valores de esta variable a la hora i y dia d a lo largo del

periodo 1994-2014 (incluyendo sélo las bases de datos utilizables),

2. El peor ario, compuesto por los meses con mayor WFS. El peor afio para Parana se puede

deducir de la Tabla 3.9.

Los resultados para Resistencia, Parand y Rosario se muestran en las Figs. 3.5, 3.6,y 3.7, res-
pectivamente. Para los tres lugares, la RSGH tipica (es decir, la del TMY) es cercana al RSGH del
afio promedio en términos de medias mensuales y medias horarias durante enero y julio. Ademas,
la media por hora tipica de RSGH para julio (mediados de invierno) es practicamente idéntica a

la del afio promedio para todos los lugares.
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En cuanto a la temperatura del bulbo seco, para el afo tipico es generalmente més alta que
para el del afio medio. Las diferencias son en su mayoria alrededor de 0.5°C con un pico de 1.3°C
al mediodia en enero (mediados de verano) en Rosario.
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Figura 3.5: Comparacién entre el afio meteoroldgico tipico, el afio promedio y el peor aflo en Resistencia: (a), (b) media
mensual de la radiacion solar horizontal global y la temperatura del bulbo seco, respectivamente; (c), (d) radiacién solar
horizontal global promedio horaria y temperatura de bulbo seco, respectivamente, en enero (mediados de verano); y (e),
(f) radiacion solar horizontal media global por hora y temperatura de bulbo seco, respectivamente, en julio (mediados
de invierno).

La proximidad entre los resultados del TMY vy los del afio medio es un indicador de la validez
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Figura 3.6: Comparacién entre el afio meteoroldgico tipico, el afio promedio y el peor afio en Parana: (a), (b) media
mensual de la radiacién solar horizontal global y la temperatura del bulbo seco, respectivamente; (c), (d) radiacién solar
horizontal global promedio horaria y temperatura de bulbo seco, respectivamente, en enero (mediados de verano); y (e),
(f) radiacioén solar horizontal media global por hora y temperatura de bulbo seco, respectivamente, en julio (mediados
de invierno).

de los TMY actuales.
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Figura 3.7: Comparacién entre el afio meteoroldgico tipico, el aflo promedio y el peor afio en Rosario: (a), (b) media
mensual de la radiacién solar horizontal global y la temperatura del bulbo seco, respectivamente; (¢), (d) radiacién solar
horizontal global promedio horaria y temperatura de bulbo seco, respectivamente, en enero (mediados de verano); y (e),

(f) radiacion solar horizontal media global por hora y temperatura de bulbo seco, respectivamente, en julio (mediados
de invierno).

3.4.4. Aplicacion en simulacion energética de edificios

Para medir la importancia de su uso, se aplican los TMY's actualmente definidos para la simu-

lacién del comportamiento de edificios (BPS) usando el programa EnergyPlus ™ (Crawley et al.,
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2001) version 8.4.0.

Los TMYs aqui desarrollados contienen no sélo las variables meteorolégicas que entran en la
definicién de TMY (temperaturas de bulbo seco y punto de rocio, radiacién solar horizontal global,
etc., ver Tabla 3.7) sino también presion atmosférica, direccién del viento, visibilidad, nubosidad,
altura del techo de nubes, precipitacidn, entre otros, de las bases de datos del SMN. Para lograr el
formato utilizado en BPS, se completan los TMY's con datos de iluminancia natural obtenidos con
el modelo de Perez et al. (1990), y radiacién extraterrestre siguiendo los modelos de ASHRAE

(2013).

Luego, los TMYs asi completados se convierten al formato de entrada EnergyPlus (EPW)
utilizando el programa auxiliar de EnergyPlus Weather Converter (U. S. Department of Energy
(DoE), 2015a). La radiacién normal difusa y directa, variables clave para BPS, son afiadidas por
Weather Converter usando el modelo de divisién directa/difusa de Perez et al. (1990, 2002). El

Weather Converter también entrega las condiciones de diseno segiin (ASHRAE, 2013).

Para destacar la importancia de utilizar el TMY local para BPS (resaltando la importancia de
la contribucién de esta Tesis), se aplica EnergyPlus™™ para resolver el BESTEST-Case 910 del
ANSI/ASHRAE Standard 140-2011 (American Society of Heating, Refrigerating and Air Condi-
tioning Engineers (ASHRAE), 2011) en Paran4. Esta prueba se refiere a un edificio pesado (edifi-
cio con una masa térmica considerable, como la mayoria de los edificios en Litoral) con un control
de temperatura ambiente de 20°C para calefaccion y 27°C para refrigeracion, ventanas que miran
hacia el norte (en vez del sur, como seria el caso para el hemisferio norte), y Im de proteccién

solar horizontal saliente a lo largo de la pared norte a nivel del techo.

Antes de tener el archivo climatico tipico para Parand, se tendria que haber aproximado los
célculos usando datos de ubicaciones cercanas. En un primer trabajo sobre BPS (Bre et al., 2013),
se defini6 el clima tipico en Santa Fe (25 km al noreste de Parand) usando el archivo meteoroldgi-
co tipico de Uruguaiana (el sur de Brasil) (Roriz, 2012), la cual se encuentra en la misma regién
bioclimética que Parand y Santa Fe (ver Fig. 3.1). Por desgracia, la bondad del archivo meteo-
rolégico tipico de Uruguaiana es incierta, ya que se definié sobre la base de un breve conjunto
de datos meteorolégicos (Roriz, 2012). Por lo tanto, se tendria que aproximar el tiempo tipico en
Parand usando los archivos IWEC de localidades mas préximas (Asuncién o Buenos Aires), como
se realiza en el presente trabajo con el propdsito de comparacién. Como ultima aproximacién al
clima a largo plazo en Parand, se toman en cuenta todas las bases de datos meteoroldgicas dispo-
nibles (utilizables) en Parand para el periodo 1994-2014. Se modela para cada afio y se obtienen

las cargas de largo plazo como el promedio de éstas.

La Fig. 3.8 muestra las cargas mensuales de refrigeracion y calefaccién calculadas usando
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TMY actual y la base de datos a largo plazo de Parand, y los archivos IWEC para Buenos Aires y
Asuncion.

En primer lugar, se comparan los resultados utilizando el TMY con los que utilizan la base
de datos a largo plazo para Parand. Teniendo en cuenta la carga de refrigeracion, los resultados
usando el TMY estdn muy cerca de los resultados a largo plazo. La mayor diferencia se observa
en agosto, uno de los meses con menor demanda de refrigeracion.

Por otro lado, las diferencias son relativamente mayores considerando las cargas de calefac-
cién. Cualitativamente, las cargas de calefaccion que utilizan la base de datos a largo plazo (con un
pico para julio a mediados de invierno) parecen ser mds precisas que las calculadas utilizando el
TMY (con un pico para mayo en otofio). Ademads, no es de esperar que la carga de calefaccién en
Parand fuera mayor que la de Buenos Aires en mayo, ni que la carga de calefaccién en Parand sea
menor que la de Asuncidén en septiembre. Sin embargo, la variacidn entre las cargas de calefaccion
del TMY vy las de largo plazo no es una preocupacién importante porque estas son un nimero muy
pequeiio (mas de un orden menor que las de refrigeracion). En tales casos, las diferencias relativas
son necesariamente grandes, ya que se ven afectadas solo por un pequefio segmento del CFD a las
temperaturas mas bajas.

Luego, se comparan los resultados en Parana con los de Buenos Aires y Asuncién. A excep-
cién de las cargas de calefaccién inesperadas calculadas usando el TMY en Parand para mayo y
septiembre, la demanda de refrigeracién en Parand es siempre mayor que la de Buenos Aires y
menor que la de Asuncidn, la demanda de calefaccién en Parana es menor que la de Buenos Aires
y més alta que la de Asuncién, lo cual es esperable considerando que Parand, Buenos Aires y
Asuncion tienen un clima célido, templado y muy calido respectivamente, como se puede ver en
la Fig. 3.1.

En cualquier caso, las diferencias entre el Parand y los otros lugares, ya sea en exceso o en
defecto, son muy grandes a lo largo del afio, dando una prueba adicional de la utilidad del presente

trabajo.



3.4. RESULTADOS Y DISCUSION 45

Cargas de refrigeracién [kWh]
1000

900 |- .
800
700
600
500
400
300
200
100

100
7

8OF -
()T
60 -
571
o B I
11} . N T .
20 B 1N
1101 B 1NN

1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12
Mes

| Buenos Aires (IWEC) | Parana (TMY) |Parans (Largo plazo) | Asuncién (IWEC)

Figura 3.8: Cargas de refrigeracion y calefaccién mensuales para BESTEST-Case 910, calculadas utilizando el TMY
definido para Parand, la base de datos meteoroldgicos a largo plazo de Parand y los archivos IWEC para Buenos Aires
y Asuncion.
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Capitulo 4

Optimizacion del desempeiio de edificios

4.1. Introduccion

El término optimizacion se refiere a la accién de encontrar una o més posibles soluciones,
las cuales corresponden a un valor extremo de uno o mas objetivos. En el contexto del compor-
tamiento de edificios, el término optimizacién indica modificar el disefio o el uso de un edificio
para mejorar diferentes aspectos de su desempefio. Por ejemplo, para el disefio arquitectonico de
un edificio energéticamente eficiente, el rendimiento térmico y energético de una gran serie de
disefios alternativos de dicho edificio debe analizarse en busca de una solucién suficientemente
buena o incluso 6ptima. La simulacién del comportamiento de edificios posibilita el estudio de
un gran nimero de disefos alternativos, permitiendo al disefiador alcanzar objetivos especificos
tales como reducir el impacto ambiental y el consumo de energia o mejorar el confort térmico in-
terior (Garber, 2009). Sin embargo, entre las diferentes alternativas de disefio no siempre se existe
una relacién simple con el desempefio del edificio, esto complica la tarea del disefiador atin al
utilizar una herramienta de simulacién. Un método para estudiar sistemdticamente esta relacién
entre las variantes de disefo (entradas) y los objetivos o indicadores del desempefio del edificio
(salidas) mediante simulacién es el método de “simulacién paramétrica” (Nguyen et al., 2014).
En este método cada variable de disefio varia con un cierto criterio para ver el efecto en los ob-
jetivos mientras que todas las demds variables se mantienen sin cambios. Este procedimiento se
puede repetir iterativamente con otras variables. Este método ha sido utilizado por diversos inves-
tigadores e incluso actualmente sigue siendo utilizado (Ghadimi et al., 2013; Belpoliti y Bizzarri,
2015; Papoutsis et al., 2017). En cuanto el nimero de variables a estudiar aumenta, la aplicacién
de este método suele consumir mucho tiempo y en la mayoria de los casos sélo se traduce en una
mejoria parcial debido a las interacciones complejas y no lineales entre las variables de entrada y

los resultados simulados. Para investigar grandes espacios de variables de disefios y poder obtener
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soluciones dptimas o cercanas a esta es necesario desarrollar métodos de busqueda més inteligen-
tes que no requieran evaluar grandes ndmeros de simulaciones para conseguir buenos disefios que
produzcan mejoras importantes. Esto se ha logrado mediante la técnica denominada “optimizacién
numérica” o “optimizacién basada en simulacién” (Nguyen et al., 2014).

En los problemas de disefio de edificios reales, los disefiadores suelen tener que lidiar si-
multdneamente con criterios de disefio en conflictos como el consumo minimo de energia en com-
paracién con el confort térmico méximo, consumo minimo de energia versus costo minimo de
construccion, etc. (Hamdy et al., 2016). En esta Tesis se aborda la problematica desde el punto de
vista mds general (multi-objetivo), contemplando a la optimizacién mono-objetivo como un caso

particular de la misma.

4.2. Optimizacion multi-objetivo

Matematicamente, la optimizacién del desempefio de un edificio puede plantearse como la

solucién de un problema de optimizacién multi-objetivo

min f,(x), m=1,.. M,; 4.1)
sujeto a las restricciones
2P <a <Y =1 4.2)
gi(x)>0, j=1,...,G; (4.3)
hi(x) =0, k=1,...,K. 4.4

Una solucién x € R" es un vector de n variables de decision x = (x1, X2, ..., xn)T. Las soluciones
que satisfacen las restricciones constituyen un espacio de decision factible S C R™.

A diferencia de la optimizacién mono-objetivo, en la optimizacién multi-objetivo, con objeti-
vos mutuamente contradictorios, las funciones objetivo constituyen un espacio multidimensional,
ademds del habitual espacio de decision de las variables. Este espacio M -dimensional es llamado
espacio objetivo, con Z C RM. Por cada solucién x € S existe un punto z € Z en el espa-
cio objetivo denotado como z = (z1, 22, ..., Z M)T (Deb, 2001). En la Fig. 4.1 se puede observar
representaciones de los conceptos de espacio de decision y espacio objetivo en optimizacién multi-
objetivo.

En presencia de objetivos mutuamente contradictorios la solucién del problema (4.1)-(4.4) no

es una solucién tnica sino que es un conjunto de soluciones pertenecientes al espacio de soluciones
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Figura 4.1: Concepto de espacio de decisién y espacio objetivo en un problema de optimizacién multi-objetivo.

factibles que ofrece un compromiso entre los objetivos f1(x), f2(x), ..., far(x). Las soluciones
Optimas en la optimizacién multi-objetivo se pueden definir a partir de un concepto matemético
de ordenamiento parcial (cominmente llamado dominancia en el drea de optimizacién multi-
objetivo). Para problemas sin restricciones la dominancia entre dos soluciones se define como:

2)

Definicién: Una solucion xV se dice que domina a otra solucién x2 si se cumplen las dos

siguientes condiciones:

» La solucion xV) no es peor que x?) en todos los objetivos. Por lo tanto, las soluciones se
comparan mediante sus valores de funciones objetivos (o ubicacion de los puntos corres-

pondientes zV) y 22 en el espacio objetivo).

2)

» La solucion xV) es estrictamente mejor que x®) en al menos un objetivo.

Todos los puntos que no estin dominados por ningin otro miembro del conjunto se llaman
puntos no dominados. Por ejemplo, dadas 6 soluciones de un problema bi-objetivo en el espacio
objetivo, ver Fig. 4.2. Si se comparan la soluciones 5y 2 se puede observar que 5 es mejor que 2
tanto en f; como en fs, por lo que se dice que la solucién 5 domina a la 2. Si ahora se compara la
5 con la 4, se tiene que la 4 es mejor que la 5 en f7 y es igual que la 5 en f5 (no es peor), asi que
se cumplen ambas condiciones de dominancia y se dice que la 4 domina a la 5. Si se repite este
andlisis para las soluciones restantes solo se tiene que las soluciones 1, 4 y 6 no son dominadas por
ninguna. Esta propiedad de compromiso entre los puntos no dominados hace interesante encontrar
una gran variedad de ellos antes de tomar una decision final. Estos puntos forman un frente cuando
los vemos juntos en el espacio objetivo. Por lo tanto, los puntos no dominados se visualizan a
menudo para representar un frente no dominado.

Una vez presentado el concepto de dominancia es mds facil definir las soluciones Pareto-
Optimas en un problema de optimizacién multi-objetivo. Si el conjunto dado de puntos para aplicar
el concepto de dominancia contiene todos los puntos del espacio de biisqueda (asumiendo un

nimero finito), los puntos situados en el frente no dominado son puntos Pareto-6ptimos (juntos
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Figura 4.2: Concepto de dominancia.

constituyen el frente de Pareto-6ptimo) y las pre-imagenes correspondientes (vectores de variables
de decision) se denominan soluciones Pareto-6ptimas (Deb, 2001).

En la Fig 4.3 se muestran el frente de Pareto-Optimo marcado con una linea continua para
cuatro escenarios diferentes de un problema bi-objetivo. Cada objetivo puede ser maximizado o
minimizado. La Fig. 4.3-a muestra el caso en que ambos objetivos son minimizados. Si se mini-
miza el primer objetivo y maximiza el segundo para el mismo espacio objetivo el conjunto Pareto-
optimo es diferente que en el caso anterior ya que este es la unién de dos regiones Pareto-Optimas
desconectadas, ver Fig. 4.3-b. Otros dos casos de conjuntos de Pareto-6ptimos se pueden obtener

para: [max(f;), min(fo)] y [max(f1), max(fs)], ver Figs. 4.3-c y 4.3-d respectivamente.

4.2.1. Métodos para la solucion de problemas multi-objetivo

Existen diferentes metodologias para la solucién de problemas de optimizacién multi-objetivo.
El principal problema radica en que por naturaleza los problemas multi-objetivo con objetivos
contradictorios no poseen una unica solucién como ya se explicé anteriormente. Sin embargo, al
final desde el punto de vista préctico solo hay que seleccionar una solucién dptima para aplicarla al
diseno real. Esto genera un dilema para el usuario ya que existe un problema de toma de decisiones
para multiples criterios (MCDM, del inglés Multi-criterion decision-making).

En general existen dos enfoques principales para resolver los problemas de optimizacién multi-
objetivo. El primer enfoque se basa en formar una tnica funcién objetivo compuesta como una
suma ponderada de todos los objetivos, donde el peso de un objetivo es proporcional a un factor
de preferencia asignado para aquel objetivo. Esta escalarizacion de los objetivos convierte un pro-
blema multi-objetivo en uno mono-objetivo. Cuando la funcién compuesta es optimizada, en la
mayoria de los casos es posible obtener una solucién particular compromiso entre los objetivos.
En una clasificacién general, este tipo de enfoque es conocido como optimizacion multi-objetivo

basada en preferencia (Deb, 2001). Matematicamente esta escalarizacién puede ser escrita como:
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Figura 4.3: Diferentes casos de frentes de Pareto-6ptimo para un mismo espacio objetivo (Deb, 2001).

Fx) =D wifi*(x), (4.5)
i=1
siendo, Zwi =1,
i=1

donde w; son los pesos adoptados que conforman el vector de preferencia del usuario y f;* son los

objetivos expresados de forma normalizada.

La Fig. 4.4 muestra un esquema de los pasos de la metodologia. Esta metodologia es simple de
implementar. Sin embargo, requiere de mucha experiencia del usuario para seleccionar un correcto
vector de preferencia y solo entrega una sola solucién 6ptima (Machairas et al., 2014). Para obtener
varias soluciones del frente de Pareto-6ptimo se puede ir variando el vector de preferencia pero
esto implica resolver multiples problemas de optimizacion lo cual es computacionalmente muy
costoso. Otro problema con este enfoque es que no todas las soluciones Pareto-6ptimas pueden ser
exploradas cuando el frente de Pareto-6ptimo no es convexo (Miettinen, 1999). Ademas, es dificil
encontrar un vector de pesos adecuado para encontrar soluciones Pareto-6ptimas en una regién

deseada del espacio objetivo. En el caso de manejo de problemas de optimizacién mixtos, tales
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como aquellos con algunos objetivos del tipo de maximizacion y algunos del tipo de minimizacion,

todos los objetivos tienen que ser convertidos en un tipo.

Problema de optimizacién

multi-objetivo

Minimizar f, . Estimar el vector Problema de optimizacién

Minimizar f, hlfonnam_o_n de de importancia relativa » mono-objetivo
experticia (W, ooty W,,) f=w/f+wft..tw.f,

Minimizar f,

v

Optimizador
mono-objetivo

v

Una solucién 6ptima

Sujeto a restricciones

Figura 4.4: Esquema de optimizacién multi-objetivo basada en preferencia (Deb, 2001).

Otro enfoque més adecuado para resolver problemas de optimizacién multi-objetivo, conside-
rado como ideal, es el propuesto por Deb (2001). La metodologia cuenta con los siguientes dos

pasos principales:

= Encontrar multiples soluciones 6ptimas de compromiso con una amplia gama de valores

para los objetivos.

= Seleccionar una solucién de las soluciones en base a la experticia del usuario.

La Fig. 4.5 muestra un esquema de la metodologia ideal donde se esquematizan los dos principales
pasos. Esta metodologia tiene una clara ventaja de encontrar primero la mayor cantidad de solu-
ciones Pareto-6ptimas, lo que luego facilita la seleccién de solo una ya que se poseen soluciones
compromisos para todos los objetivos sobre todo el frente de Pareto-6ptimo. El tnico requerimien-
to es tener un algoritmo multi-objetivo. Con un adecuado algoritmo se pueden encontrar multiples
soluciones de compromiso entre los objetivos sobre el frente de Pareto-6ptimo atin para problemas
con espacios objetivos no convexos.

En el alcance de esta Tesis se implementardn los dos principales enfoques descritos anterior-

mente.
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Figura 4.5: Esquema ideal de optimizacién multi-objetivo (Deb, 2001).

4.3. Optimizacion basada en simulacion

La optimizacién es un proceso dedicado a encontrar las mejores soluciones de un problema
mediante la minimizacién o maximizacién de una funcién objetivo que de alguna manera indica
su rendimiento. El procedimiento comprende un modelo que describe el problema y un algoritmo
de optimizaciéon que minimiza o maximiza la funcién objetivo. El modelo de optimizacién esta
constituido por variables, restricciones y la funcién objetivo anteriormente mencionada. En la op-
timizacién basada en la simulacion, la funcidn objetivo se calcula ejecutando un programa externo
que simula el comportamiento de un modelo particular que representa el problema.

La Fig. 4.6 muestra un esquema general de la metodologia de optimizacion basada en simula-
cién. Dentro del algoritmo de optimizacién debe haber una llamada para el programa de simula-
cién cada vez que el rendimiento de una solucién potencial necesita ser evaluado. Una vez que la
simulacién produce su salida, ésta es recuperada por el algoritmo y usada para calcular la funcién
objetivo. Este procedimiento se repite a lo largo de todo el progreso de la optimizacién hasta que
el algoritmo alcanza su criterio de parada. En este punto el proceso se detiene y se recupera la
solucién o soluciones dptimas encontradas.

En esta Tesis, como se mencioné en el capitulo anterior, se utilizard como programa de si-
mulacién del comportamiento de edificios el cédigo EnergyPlus™ (Crawley et al., 2001). En las
proximas secciones se analizardn las caracteristicas de los problemas de optimizacion del desem-
pefio de edificios, en especial cuando se utiliza la técnica de optimizacién basada en simulacién

para su resolucion con el fin de determinar los algoritmos adecuados para tal fin.
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Optimizacién

Simulacién

Figura 4.6: Esquema de optimizacién basada en simulacién.

4.3.1. Caracteristicas de los problemas de optimizacion del desempeiio de edificios

Los problemas de optimizacién del desempeio de edificios suelen ser problemas multi-variables,
incluyendo la orientacién solar, tipo de paredes internas y externas, tipo de techos, tamafio y ti-
po de ventanas, sombreamientos, etc.. En general se tiene variables mixtas (continuas, enteras,
discretas o categoricas) (Nguyen et al., 2014). Las variables pueden estar asociadas a distintos
sub-problemas del edificio (envolvente, equipos de climatizacion, sistemas de energia renovable,
etc.) (Evins, 2013). Es natural también tener problemas de optimizacién con mdltiples objetivos:
energia para calefaccion, refrigeracion e iluminacién, confort térmico y luminico, ciclo de vida,
impacto ambiental, etc. (Nguyen et al., 2014). Ademds, estos multiples objetivos pueden ser con-
tradictorios entre si (Hamdy et al., 2016), por ejemplo, optimizar los consumos energéticos para
iluminacién y refrigeracién considerando el sombreamiento solar como variable de disefio (Eche-
nagucia et al., 2015).

Otra caracteristica de los problemas de optimizacion en el desempefio de edificios es que las
funciones objetivo pueden presentar multiples minimos (es decir problemas no convexos), lo que
dificulta la localizacién del 6ptimo global. Un ejemplo simple de este problema se puede observar
en la Fig. 4.7 donde se muestra el consumo anual para la climatizacién de una vivienda unifamiliar
localizada en la region Litoral segiin su orientacién solar (Bre et al., 2013).

Otra particularidad que presentan este tipo de problemas de optimizacidn, especialmente cuan-
do se utiliza una simulacidn para cuantificar la funcién objetivo, es que al utilizar como entradas
variables discretas o categoéricas las salidas de las simulaciones (objetivos) presentan discontinui-

dades y/o son ruidosas (Nguyen et al., 2014). Otro tipo de discontinuidades suelen presentarse en
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Figura 4.7: Multiples minimos para el consumo de energia de una vivienda unifamiliar ubicada en la regién Litoral (Bre
et al., 2013).

las funciones objetivos por solucién numérica de ecuaciones diferenciales no lineales y/o transito-
rias (Wetter y Wright, 2003). La Fig. 4.8 muestra un ejemplo de discontinuidades en el consumo
de energia en funcién de las configuraciones de las ventanas este y oeste (Wetter y Polak, 2004),
esta grafica también muestra como falla el algoritmo Hooke-Jeeves en la localizacién del minimo

global debido a las discontinuidades de la funcién.
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Figura 4.8: Discontinuidad en el consumo de energia en funcién de las configuraciones de las ventanas este y oeste. Los

puntos son iteraciones del proceso de optimizacién del algoritmo de Hooke-Jeeves (Wetter y Polak, 2004). Reproducido
seguin permisos de SAGE publishing.

4.3.2. Seleccion de los algoritmos de optimizacion

En la literatura se pueden encontrar varios trabajos que comparan el rendimiento de diferentes
algoritmos para problemas de optimizacion del disefio de edificios. Wetter y Wright (2003) com-

pararon el método de buisqueda de patrones de Hooke-Jeeves (JS) y algoritmos genéticos (GA)
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para minimizar el consumo de energia de un edificio. Mediante las pruebas que llevaron a cabo,
concluyeron que la convergencia de JS se deteriord por discontinuidades en la funcién objetivo y
que era propensa a quedarse atascada en minimos locales, mientras que GA generalmente llegaba
a un minimo mejor. En una revision posterior, Wetter y Wright (2004) afiadieron varios algoritmos
al estudio de comparacion: el algoritmo de buisqueda de coordenadas, varias versiones de opti-
mizacioén de enjambre de particulas (PSO) incluyendo un algoritmo hibrido JS-PSO, el algoritmo
simplex Nelder-Mead y algoritmo de gradiente discreto de Armijo. Basandose en los resultados
de dos experimentos numéricos en tres ciudades diferentes, encontraron que el algoritmo JS-PSO
hibrido usualmente alcanzaba el mejor minimo, pero era computacionalmente més caro que GA,
cuyos resultados estaban cerca del mejor minimo.

Bichiou y Krarti (2011) compararon GA, PSO y buisqueda secuencial (SS) en términos de
efectividad y costo computacional para optimizar la envolvente y seleccionar el sistema HVAC
para edificios residenciales. Mostrando una robustez similar para llegar a la solucién 6ptima, GA
y PSO requirieron considerablemente menos tiempo computacional que SS, siendo GA el méto-
do maés rapido. Para la optimizacién de la envolvente en edificios residenciales, Tuhus-Dubrow y
Krarti (2010) encontraron GA mas eficiente que PSO y SS cuando habia mas de diez variables
de disefio (suele ser el caso en optimizacién de edificios residenciales). Por otra parte, en Nguyen
et al. (2014) se indica que las variables de disefio enteras y discretas pueden producir desorde-
nes y discontinuidades en los resultados de la simulacién del comportamiento de edificios. Esto es
particularmente cierto para EnergyPlus '™, ya que utiliza propiedades determinadas empiricamen-
te (por ejemplo, los coeficientes de presion del viento) y la solucién numérica de ecuaciones no
lineales. Como sefialan Wetter y Wright (2003, 2004) tales discontinuidades impiden el uso de al-
gunos algoritmos de optimizacién como los métodos de bisqueda de patrones y métodos basados
en gradiente.

Por lo tanto, a la vista de las ventajas mencionadas anteriormente (eficiencia en presencia de
un gran ndmero de variables de disefio, tratamiento de discontinuidades en presencia de variables
de disefio enteras y discretas, bajo costo computacional, entre otros), en esta Tesis se utilizaran
Algoritmos Genéticos para resolver los problemas de optimizacién. De manera de poder resolver
problemas multi-objetivo con los dos enfoques analizados, se implementa un algoritmo genético

simple (mono-objetivo) y uno multi-objetivo.

4.4. Algoritmos genéticos

Los algoritmos genéticos (GAs) son una sub-clase de Algoritmos Evolutivos (EAs) donde los

elementos del espacio de buisqueda son cadenas binarias o un arreglo de otros tipos elementa-
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les (Goldberg y Holland, 1988; Weise, 2009). Los algoritmos genéticos fueron introducidos por
primera vez por Holland (1975) en “Adaptation in natural and artificial system”, que con el paso
del tiempo ha sido considerado el punto de partida de la Computacién Evolutiva.

Como todo EA, los GAs se basan en las teorias del Paradigma Neodarwiniano. Estas teorias
postulan que la vida en nuestro planeta puede ser totalmente explicada a partir de los procesos
fisico-quimicos que operan sobre todas las poblaciones de especies. Se reconocen cuatro procesos

centrales:

= Reproduccion: proceso fundamental mediante el cual individuos de una misma especie

generan descendencia (hijos).

= Mutacion: proceso que introduce alteraciones en la informacién genética transmitida de

padres a hijos.

» Competicién: consecuencia natural de que las poblaciones se expandan sobre un espacio

finito de recursos.

= Seleccion: resultado inevitable de un sistema competitivo, en donde algunos individuos de
una especie estaran mejor adaptados para prevalecer sobre los restantes en la competencia

por subsistir.

Finalmente, la evolucion de una especie surge de la interaccion bésica, y sostenida en el tiem-
po, de estos cuatro principios elementales.

En los EAs un individuo contiene un cromosoma o genoma, el cual usualmente almacena al
menos una representacion de una posible solucién al problema que se estd resolviendo. Es decir,
un individuo representa un punto dentro del espacio de busqueda del problema a resolver. El
cromosoma (0 genoma) contiene toda la informacién genética de un individuo. Este estd integrado
por genes, los cuales contienen toda la informacién que un individuo heredada de sus progenitores
mas los cambios introducidos por mutaciones (ver Fig. 4.9). El genotipo de un individuo es la suma
de todas sus propiedades heredadas, las cuales estin almacenadas en su cromosoma. El fenotipo
de un individuo es la forma en que su genotipo se expresa en un determinado entorno.

Por ejemplo, el cromosoma de un individuo puede contener un gen asociado al tipo de orien-
tacion del edificio. Dicho gen contendra un valor (alelo) que determinard su orientacién. A su vez,
dicho individuo tendra una orientacién dada que serd consecuencia del valor de alelo del gen y del
medioambiente en que dicho individuo vive. En la Fig. 4.9, el primer gen del cromosoma (geno-
tipo) representa la orientacién, este tiene asignado un valor 1 (alelo). Dicho valor representa que

cierta fachada del edificio estd orientada al Norte (fenotipo).
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Figura 4.9: Ejemplo de cromosoma (genotipo) y genes que representan un individuo de una poblacién y del fenotipo.

Todos los EAs presentan un conjunto de propiedades en comun. Estos utilizan el proceso de

aprendizaje colectivo de una poblacién de individuos. Usualmente cada individuo representa (o

codifica) un punto de bisqueda dentro del espacio de potenciales soluciones a un problema da-

do. Los descendientes de los individuos son generados mediante procesos aleatorios que intentan

emular modelos de mutacidn y/o recombinacién. Una medida del grado de calidad de un individuo

en su medioambiente, conocido como valor de aptitud (o fitness), puede ser asignada a cada in-

dividuo. Acorde con dichos valores de aptitud, es posible llevar adelante un proceso de seleccién

que favorezca que los mejores individuos se reproduzcan con mayor frecuencia que los peores.

Es asi, que todos los EAs, incluidos los GAs, trabajan de acuerdo con el esquema ilustrado en la

Fig. 4.10:

1. Inicialmente, se crea una poblacion de individuos con genomas aleatorios.

2. Los valores de las funciones objetivo se calculan para cada solucién candidata de la pobla-

cién. Esta evaluacién puede incorporar cdlculos y simulaciones complejas.

3. Con los valores de funciones objetivo se determina la utilidad de las diferentes caracteristi-

cas de las soluciones candidatas a la solucién, luego se puede asignar un valor de aptitud a

cada una de ellos. Este proceso de asignacién de aptitud puede, por ejemplo, incorporar una

funcién de comparacién de prevalencia que utiliza los valores objetivos para crear un orden

entre los individuos.

4. Un proceso de seleccion posterior filtra a los candidatos de la solucién con malas aptitudes

y permite que aquellos con buena aptitud entren en el grupo de parejas (padres) con una

mayor probabilidad. En el contexto de un problema de minimizacién, cuanto mas bajos son

los valores de los objetivos, mayor es la utilidad (relativa) del individuo al que pertenecen.
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5. En la fase de reproduccion, los descendientes se crean mutando o combinando los genotipos
de los individuos seleccionados aplicando las operaciones de bisqueda (que se llaman ope-
raciones de reproduccion en el contexto de EAs). Estos descendientes son posteriormente

integrados en la poblacion.

6. Si se cumple el criterio de terminacién adoptado, la evolucidn se detiene. De lo contrario, el

algoritmo continda en el paso 2.

Poblacién Inicial Evaluacion Asignacion de Aptitud
Crear una poblacién Célcular los valores Usar los valores de los
aleatoria inicial de de los objetivos de las objetivos para determinar
individuos soluciones candidatas los valores de aptitud
Reproduccién Seleccion
Crear nuevos individuos ¢ Seleccionar los mejores
por apareamiento mediante individuos para su
cruce y mutacion reproduccién

Figura 4.10: Ciclo evolutivo basico de los Algoritmos Evolutivos (EAs) (Weise, 2009).

La competencia entre los individuos de una poblacién por los recursos naturales limitados y
por la posibilidad de reproduccién limitadas permite que solo los mds fuertes o mas adaptados
sobrevivan, lo cual significa que el material genético de los mejores individuos sobrevive y se
reproduce, mientras que los genes de los individuos mds débiles o menos adaptados, mueren o se
extinguen. Esta la razén fundamental por la que se utilizan los GAs para la resolucién de distintos
problemas de optimizacion.

Los GAs como EAs en general, tienen algunas ventajas que los hacen aptos para abordar

problemas de la vida real (Eiben y Smith, 2003; Deb, 2001). Entre ellas se pueden nombrar:

Poco sensibles a las discontinuidades de los objetivos y funciones ruidosas.

Resistentes a quedar atrapados en 6ptimos locales.

Buenos buscadores de minimos globales.

Posibilidad de resolver problemas mono- y multi-objetivos.

Posibilita el computo en paralelo.

Es por estas propiedades, como se expuso en la seccion anterior, que han sido escogidos para

abordar las complejidades presentes en la optimizacidn del desempefio de edificios.
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4.4.1. Mono-objetivo

EnlaFig. 4.11 se muestra el ciclo basico de funcionamiento de un GA simple o mono-objetivo.

El GA comienza con la generacién de una poblacién aleatoria inicial. Luego, se evalda la
aptitud de todos los individuos de la poblacién. Segin la aptitud de los mismos, se realiza una
seleccion de los mejores para conformar la poblacién de padres (u). Partiendo de esta poblacién
de padres, mediante las operaciones de cruce y mutacién se obtiene la poblacién de hijos ());
luego se evalda la aptitud de los individuos de hijos; y finalmente, mediante un criterio dado de
reemplazo se conforma la nueva poblacién descendiente. En este punto, si se cample con el criterio

de parada, se finaliza y se obtiene un individuo 6ptimo; si no, se continua con el ciclo generacional.

Poblacién Inicial

Calculo de aptitud

Seleccién de padres <

Cruce

Mutacién

Calculo de aptitud de nuevos individuos

Reemplazo

;Criterio de parada?

Solucién éptima

Figura 4.11: Esquema base del funcionamiento de los Algoritmos Genéticos (GAs).

A continuacién se detallan en forma resumida cada una de las operaciones necesarias para el

funcionamiento de un GA.
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Codificacion

Lo primero que se debe definir en los GAs es el tipo de codificacién para representar los
cromosomas. En los GAs, se usan con frecuencia cromosomas conformados como cadenas de un
mismo tipo de datos, por ejemplo, bits, nimeros enteros o nimeros reales.

Una de las primeras representaciones surgidas es la representacién binaria. En esta represen-
tacion el genotipo consiste simplemente de una cadena de digitos binarios (bit-string). Se asigna
un determinado nimero de bits a cada pardmetro y se realiza una discretizacién del dominio de la
variable representada por cada gen. El nimero de bits asignados dependerd del grado de ajuste que
se desee alcanzar. Evidentemente, no todos los parametros tienen por qué estar codificados con el
mismo nimero de bits.

Para una aplicacién particular se debe decidir cudn larga debe ser la cadena, y como se inter-
preta (mapea) esta para producir el fenotipo. Cuando se determina el mapeo genotipo-fenotipo se
debe asegurar que la codificacién permita que todo bit-string denote una solucién vélida para el
problema dado, y viceversa, toda posible solucién pueda ser representada. La Fig. 4.12 muestra

un ejemplo de individuo con codificacion binaria.
gen gen gen
AN S e
1101:001110110

/ cromosoma
alelo

Figura 4.12: Individuo genético binario.

Histéricamente, este tipo de codificacién ha sido utilizada independientemente del tipo de
problema, y muchas veces de forma incorrecta, ya que no para todo tipo de problemas es la mejor
opcion (Eiben y Smith, 2003). Existen algunos problemas donde el mapeo se puede realizar de
forma mads natural a otro tipo de representaciones tales como la entera o real. Quizas el ejemplo
mas claro es cuando se busca el valor 6ptimo para un grupo de variables donde todas toman valores
enteros. Estos valores pueden ser sin restricciones (es decir pueden tomar cualquier valor entero),
o pueden con restricciones a un grupo de valores; por ejemplo, para describir un camino en una
grilla rectangular se pueden restringir los valores al conjunto {0,1,2,3} representando {Norte, Este,
Sur, Oeste}.

Una manera mds sensible de representar una solucion candidata de un problema es usar una
cadena de valores reales. Este es el caso cuando los valores que se quieren representar vienen
ma4s bien de una distribucion continua que una discreta. La implementacién de esta representacion
estd limitada por la precisién de mdquina, por lo que cominmente se refiere a una representacion
de nimeros de punto flotante. El genotipo para la solucién con k genes es entonces el vector

(x1,22,...,2) conx; € R.
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Aptitud

El valor de aptitud de un individuo en el contexto de los GAs es el valor de la funcién objetivo

evaluada en dicho individuo. Para calcular la aptitud, el cromosoma debe ser primero decodificado.

Seleccion

La seleccién es el procedimiento de eleccién de un grupo de individuos, llamados padres, para
construir la préxima generacion. Existen diversos métodos de seleccion. Por razones pricticas y
en el afdn de solo introducir el concepto y el funcionamiento, aqui se desarrolla la explicacion
del método de seleccidn por torneos. Es conocido que la seleccién por torneos tiene propiedades
de costo computacional mejores o equivalentes en comparacién con cualquier otro operador de
reproduccion que existe en la bibliografia (Goldberg y Deb, 1991).

En la seleccion por torneos, los torneos se juegan entre k£ soluciones (siendo k el tamafio del
torneo) y la mejor solucién (en el caso de la version determinista) se elige y se coloca en la po-
blacion de padres. Otras k soluciones se toman de nuevo y otro lugar en la poblacién de padres
es llenado con la mejor solucién. Esta tarea se lleva a cabo sistemdticamente hasta completar la
cantidad de padres necesaria. En este método de seleccion, la presién de seleccion se ajusta ficil-
mente cambiando el tamaiio del torneo. Es decir, si el tamaiio del torneo es grande, los individuos

débiles tienen una probabilidad menor de ser seleccionados para integrar la poblacién de padres.

Cruce

El cruce (o recombinacién) es el proceso por el cual una nueva solucién es creada a partir de la
informacién de dos soluciones padres (o mas). Este proceso es considerado una de las principales
caracteristicas de los GAs (Eiben y Smith, 2003). En general en este proceso, se seleccionan dos
padres, se sortea aleatoriamente una variable de distribucién uniforme en el rango [0,1], si esta
variable es menor que la probabilidad de cruce P, se obtienen dos hijos mediante el cruce de los
dos padres, en caso contrario, los hijos se obtienen como una copia exacta de sus padres.

El tipo de operador de cruce a utilizar depende del tipo de representacion utilizada. En esta
seccidn por razones practicas solo se profundiza el concepto para el caso de una representacion
binaria, en el préximo capitulo se expondrdn mds detalles sobre los operadores implementados

para esta Tesis.

Cruce de N puntos. El cruce de N puntos es aquel donde la representacion es divididaen N + 1
segmentos contiguos de cruce. Dos casos particulares y populares de este tipo de cruce es el cruce

de 1 punto y de 2 puntos, los cuales se pueden observar en las Figs. 4.13 y 4.14, respectivamente.
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Padre 1 Hijo 1

11010001 1] [11 0 101000
—
001010000

Padre 2 Hijo 2

Figura 4.13: Ejemplo de cruce de 1 punto para codificacién binaria.

Padre 1 Hijo 1
[1101foo0[011] (110 1[0 0 0]
—

o1 0f10l000)
Padre 2 Hijo 2

Figura 4.14: Ejemplo de cruce de 2 puntos para codificacién binaria.

Mutacion

La mutacién es el nombre genérico de aquellos operadores de variacién que solo usan un
padre para generar un hijo mediante aplicacién de algin cambio aleatorio de la representacién
(genotipo). Este proceso tiene como objetivo introducir nuevo material genético a la poblacion
mediante la alteracion aleatoria de sus valores originales manteniendo la diversidad de la poblacién
y una exploracién mds amplia del espacio de busqueda. En general en este proceso, para cada
padre seleccionado, se sortea aleatoriamente una variable de distribucién uniforme en el rango
[0,1], si esta variable es menor que P, se obtienen un hijo como una mutacién de un padre, en

caso contrario los hijos se obtienen como una copia de sus padres.

Al igual que los tipos de operadores de cruce, el tipo de mutacién a adoptar depende del tipo
de codificacion utilizada. Con respecto a codificacion binaria, el operador de mutacién mas comtin
considera cambiar cada bit individualmente, de 0 a 1 o de 1 a 0, con una probabilidad de cambio
pe- La Fig. 4.15 muestra un caso donde el segundo y cuarto bit fueron cambiados debido a que el

valor aleatorio generado fue menor que p,, para esos casos.

Padre 1 Hijo 1
Lofafifo] — 0

Figura 4.15: Mutacién bit a bit para una codificacién binaria.

En cuanto a la probabilidad de mutacién F,,, esta debe ser mantenida en valores bajos debido
a que si el operador de mutacion se aplica excesivamente la bisqueda se puede volver un proceso

totalmente aleatorio.
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Reemplazo

El reemplazo es la tltima etapa del ciclo de generacién en los GAs. En los GAs, durante el
proceso de formacién de la nueva poblacién, dos individuos son elegidos para ser padres, y luego
estos dan lugar a dos nuevos hijos. Sin embargo, los cuatros individuos no pueden ser parte de la
nueva poblacion de descendientes y debe elegirse cuales son los sobrevivientes.

Existen diferentes técnicas de reemplazo. Las mds habituales son el reemplazo total o el reem-
plazo A + . En el reeemplazo total la poblacién de padres (1) es enteramente reemplazada por su
poblacion descendiente de hijos (). En el caso del reemplazo A\ + u, teniendo en cuenta todos los
individuos de la poblacién de padres (1) y la poblacién descendiente de hijos (\) se seleccionan
los mejores individuos para generar la poblacion de la nueva generacion. El criterio para seleccio-
nar los mejores individuos entre el total de padres e hijos (A + u) se puede realizar a través de
diferentes mecanismos de seleccidn, como el método de torneos explicado anteriormente.

Un concepto de reemplazo particular es el denominado elitismo, ya que uno o un grupo in-
dividuos de la generacién actual se seleccionan para ser directamente insertados en la poblacion
descendiente (\). Este proceso asegura no perder los mejores individuos luego de las operacio-
nes de cruce y mutacion, permitiendo trabajar con probabilidades de mutacion mds elevadas y

aumentar la diversidad de las soluciones en el espacio de busqueda.

4.4.2. Multi-objetivo

Para solucionar problemas de optimizaciéon multi-objetivo con objetivos contradictorios me-
diante el esquema propuesto por Deb (2001) como ideal, esquema ya introducido en la Sec-
cién 4.2.1, se han desarrollado diferentes algoritmos de optimizacién multi-objetivo basados en
el concepto de dominancia, entre ellos se pueden nombrar MOPSO (Eberhart y Kennedy, 1995),
SPA2 (Zitzler et al., 2001) y NSGA-II (Deb et al., 2002).

En particular, el procedimiento NSGA-II (Deb et al., 2002) es uno de los procedimientos
de optimizacién multi-objectivo evolutiva popularmente utilizados que busca encontrar multiples
soluciones Pareto-Optimas en un problema de optimizacién multi-objetivo y se destaca por las

siguientes tres propiedades:

= utiliza un principio elitista,
= utiliza un mecanismo explicito de preservacion de la diversidad, y

» enfatiza las soluciones no dominadas.

Estas propiedades, sumadas a las propias de ser un Algoritmo Evolutivo, son ampliamente
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apreciadas en la optimizacion del desempefio de edificios (Hamdy et al., 2016; Méndez Echena-

gucia et al., 2015; Yu et al., 2015; Ascione et al., 2016; Delgarm et al., 2016).

Non-dominated Sorting Genetic Algorithm-I1 (NSGA-II)

El nticleo del algoritmo NSGA-II (Deb et al., 2002) es el de todo GA. En el esquema de cla-
sificacién no dominada del NSGA-II para cualquier generacion ¢, la poblacién de Hijos (digamos,
(Q:) se crea utilizando la poblacién de padres (digamos, P;) y los operadores genéticos habitua-
les (cruce y mutacién). Posteriormente, las dos poblaciones se combinan para formar una nueva
poblacién (digamos, R;) de tamafio 2/N. Luego, la poblaciéon R; se clasifica en diferentes frentes
de no dominados (ver Fig. 4.2). A partir de entonces, la nueva poblacion se llena de puntos de
diferentes frentes no dominados (F};), uno a la vez. El rellenado comienza con el primer frente
no dominado (F;) y continda con los puntos del segundo frente no dominado (Fs), y asi suce-
sivamente. Dado que el tamafio total de la poblacién de R; es 2N, no todos los frentes pueden
ser acomodados en NV espacios disponibles para la nueva poblacién. Todos los frentes que no se
pueden acomodar son eliminados. Cuando se considera el dltimo frente permitido, pueden existir
mads puntos en el frente que los lugares restantes en la nueva poblacién, ver Fig. 4.16. Finalmente,
en lugar de descartar arbitrariamente a algunos individuos del dltimo frente, se eligen los puntos
que haran que la diversidad de los puntos seleccionados sea la mas alta, es decir, aquellos que

reduzcan el hacinamiento.

Clasificacién segin Clasificacién segin
no dominancia distancia

de hacinamiento t+1

v
IIH:

[

— Rechazado

Q.

I

R,

Figura 4.16: Esquema de clasificacién no dominada del NSGA-II en cualquier generacién ¢ (Deb et al., 2002).

La clasificacién segtin el hacinamiento de los puntos del dltimo frente que no se pudieron aco-
modar completamente se logra en el orden descendente de sus valores de distancia de hacinamiento

d; y se eligen los puntos de la parte superior de la lista ordenada. La distancia de hacinamiento d;



66 CAPITULO 4. OPTIMIZACION DEL DESEMPENO DE EDIFICIOS

del punto ¢ es una medida del espacio objetivo alrededor de ¢ que no estd ocupado por ninguna otra
solucidn en la poblacién. En el NSGA-II (Deb et al., 2002), esta distancia d; se calcula estimando
el perimetro del cuboide (Fig. 4.17), el cual es formado utilizando los vecinos mds cercanos en el

espacio objetivo como los vértices (ésto es la denominada distancia de hacinamiento d;).
A

f,

° o
o

Figura 4.17: Célculo de la distancia de hacinamiento d; (Deb et al., 2002).

Método de toma de decisiones

. . . T t t t
Una vez que se obtiene el conjunto de soluciones Pareto-Gptimas x5, x5, ..., xp (con P

denotando el tamafio de la poblacién), una decisién debe ser tomada para determinar solo un di-
sefio 6ptimo x°P' entre ellas para su construccién. Tal decisién depende de la importancia relativa
de las funciones objetivos o de otro criterio de clasificacién cuya evaluacion a priori se basa en la
experiencia del disefiador. Sin embargo, existen diferentes estrategias para realizar esta decisién
final de forma automaética. En esta Tesis se adopta el criterio de distancia de los Pareto-6ptimos a
un punto referencia, denominado “punto ideal”, el cual estd compuesto de las mejores soluciones

para cada problema independiente (Ehrgott y Tenfelde-Podehl, 2003), i.e.

Pideal = [mln(fl) min(fg) . mln(fN)] (46)

Normalmente, este punto no es alcanzable en un problema de optimizaciéon multi-objetivo porque
los objetivos no pueden minimizarse simultineamente debido a su naturaleza conflictiva (Ehrgott
y Tenfelde-Podehl, 2003).

. . ., L. t . .
La distancia de una solucion Pareto-6ptima sz al punto ideal es determinada como

a6 = [~ min(g)]+ (1)~ min(] - ) ~ min )
4.7)

t

Luego, la solucién 6ptima final elegida x°P* se define como la solucién Pareto-6ptima con la

minima distancia al punto ideal.
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La Fig. 4.18 representa un ejemplo del frente de Pareto, el punto ideal y la solucién final 6ptima

elegida segtn este criterio para el problema de minimizar dos objetivos mutuamente conflictivos.

N\
f2 Frente de Pareto
O Soluciones factibles
@® Soluciones Pareto-6ptimas

@ Solucién elegida

N
7
h

Figura 4.18: Esquema del frente de Pareto, el punto ideal y la solucién 6ptima final determinada segun el criterio de
minima distancia para un problema de minimizacién de dos objetivos contradictorios f1 y fa.
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Capitulo 5

Desarrollo e implementacion de la

herramienta computacional

Este capitulo tiene como objetivo detallar sobre la implementacion de las herramientas compu-

tacionales desarrolladas para llevar a cabo la metodologia de optimizacién basada en simulacién.

Para esta Tesis, se adopta como lenguaje de programacién Python 2.7. Esta eleccion se debe a
multiples razones. Python es un lenguaje de programacién poderoso ya que cuenta con estructuras
de datos eficientes y de alto nivel, y un enfoque simple pero efectivo a la programacién orientada
a objetos. La sintaxis compacta de Python junto con su naturaleza interpretada, hacen de éste un
lenguaje ideal para la codificacion y desarrollo rapido de aplicaciones en diversas dreas y sobre la

mayoria de las plataformas.

El intérprete de Python y una extensa biblioteca estdndar estdn a libre disposicién en for-
ma binaria y de cédigo fuente para las principales plataformas desde el sitio web de Python,
http://www.python.org/, y puede distribuirse libremente. El mismo sitio contiene tam-
bién distribuciones y enlaces de muchos mddulos libres de Python de terceros, programas y he-
rramientas, y documentacién adicional. También tiene un excelente conjunto de librerias para
extender su funcionalidad, incluyendo librerias cientificas que permiten realizar numerosas tareas
de tratamiento de datos, visualizacién, cdlculo numérico y simbdlico y otras aplicaciones especifi-
cas. Una de las principales ventajas de este lenguaje es su gran nimero de usuarios activos por lo
que existen innumerables mddulos desarrollados sobre diferentes areas cientificas que son de libre

acceso.

69
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5.1. Implementacion de los GAs

Para la implementacién de los GAs se adopta como base la plataforma Distributed Evolutio-
nary Algorithms in Python (DEAP) (Fortin et al., 2012). DEAP es una plataforma de Compu-
tacion Evolutiva (CE) para el prototipado rdpido y la prueba de ideas. La misma busca que
los algoritmos sean explicitos y las estructuras de datos sean transparentes. Al basarse en el
lenguaje de programacién Python, dispone de una buena combinacién esencial para el monta-
je de sistemas sofisticados de la CE. También otorga un alto valor tanto a la compacidad co-
mo a la claridad del c6digo. Ademds, DEAP es un proyecto libre y de fuente abierta (https:
//pypi.python.org/pypi/deap/).

El nicleo de DEAP se compone de dos estructuras simples: un creador (creator) y una ca-
ja de herramientas (foolbox). El médulo creator permite la creacion en tiempo de ejecucion de
clases a través de la herencia y la composicion. Los atributos, tanto de datos como funciones,
se pueden agregar dindmicamente a las clases existentes para crear nuevos tipos habilitados con
funcionalidades de usuario especificas de la CE. Este concepto de creador es clave para facilitar
la implementacién de cualquier tipo de AEs, incluyendo algoritmos genéticos, la programacion
genética, estrategias evolutivas, entre otros (Fortin et al., 2012).

El médulo foolbox es un contenedor para las herramientas (operadores) que el usuario desea
utilizar en sus AEs. El usuario puede llenar esta caja manualmente con las herramientas que se-
leccione. Por ejemplo, si el usuario necesita un operador de cruce en su algoritmo, pero tiene
disponible varios tipos de operadores de cruce, elegird el que mejor se adapte a su problema, diga-
mos, un cruce uniforme “cxUniform”, y lo registrard en la caja utilizando el alias genérico mate.
De esta forma, se pueden construir algoritmos que sean independientes del conjunto de operado-
res disponibles. Si posteriormente el usuario decide probar otro operador de cruce que cree méas
adecuado para su problemas, el algoritmo permanecerd sin cambios, s6lo tendrd que actualizar el

alias correspondiente en la caja de herramientas.

5.2. Modificaciones principales de los GAs

Debido a que los problemas optimizacién del desempefio de edificios poseen variables de
multiple naturaleza (continuas, enteras, discretas y categdricas), para la herramienta desarrollada
en esta Tesis se implementa la codificacién real (o de punto flotante) propuesta por Deep et al.
(2009) para resolver problemas de optimizacioén de variables enteras, y mixtas (enteras y reales)
mediante GAs.

Si bien DEAP posee un gran nimero de operadores de cruce y mutacidn, los operadores Lapla-
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ce crossover' y power mutation propuestos por Deep et al. (2009) no se encuentran implementados

y debieron ser implementados.

5.2.1. Laplace crossover

En este operador se obtienen dos individuos hijos, y* = (yi,va, ..., ¥:); % = (¥, 43, ..., 92),

a partir de dos padres, ' = (z1,23,... x1); 2% = (22,23, ..., 22), de la siguiente manera.
Primero, se generan de forma aleatoria los nimeros u;, ; € [0, 1]. Luego, un nimero aleatorio

Bi, que satisface la distribucion de Laplace, se genera como:

a—blog(u;), r; <0.5;
Bi = (5.1)
a+blog(u;),  r; > 0.5,
donde a es el pardmetro de ubicacion y b > 0 es el pardmetro de escalamiento. Si las variables de
decision tienen restriccidn de ser enteras b = b;,¢, caso contrario b = b,..,;. Con valores pequefios
de b, es probable que los descendientes (hijos) se produzcan mas cerca de los padres y para valores
grandes de b, se espera que los descendientes se produzcan lejos de los padres. Después de calcular
Bi, los dos descendientes son obtenidos como:
y =t Bl —adl,

(5.2)
y? = x? + Bzl — 3.

Los valores de los pardmetros a y b se implementaron segtin lo recomendado por Deep et al.

(2009), @ = 0, byeqr = 0.15 y bins = 0.35.

5.2.2. Power mutation

Este operador se basa en la distribucion de potencia y crea una solucién x en las proximidades
de una solucién padre x de la siguiente manera. Primero, se genera un nimero aleatorio s siguiendo
la distribucién de potencia s = (s1)P, donde s; es un nimero aleatorio de distribucion uniforme
entre 0y 1, y p es llamado indice de mutacién que define la intensidad de perturbacion de la
operacion, siendo p = preq; 0 p = pine dependiendo si la variable de decision es real o entera,
respectivamente. Una vez determinado s, la solucién mutada se obtiene como:

z—s(z — ), t<r;

T = 5.3)
T+s(zt—z), t>r
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donde t = (z — z!) /(2" — %), 2 y 2! son la cota inferior y superior de las variables de decision,
respectivamente, mientras que 7 es un nimero aleatorio de distribucién uniforme entre 0 y 1.

El valor de pardmetro p se implement6 segun lo recomendado por Deep et al. (2009), pyeq; =

10 Y Dint = 4.

5.2.3. Procedimiento de truncamiento para restricciones enteras

Con el fin de asegurar que, una vez que se han realizado las operaciones de cruce y mutacion, se
cumplen las restricciones de nimero entero, se aplica el siguiente procedimiento de truncamiento:

Vi x; es truncada al valor entero &; de la siguiente manera:
= Si x; es entera, entonces T; = ;;

= De lo contrario, si z; es igual a cualquiera [z;] 6 [z;] + 1 cada uno con probabilidad 0.5

(donde [z;] es la parte entera de x;).
Esto asegura una mayor aleatoriedad en el conjunto de soluciones que se genera y evita la
posibilidad de que se generen los mismos valores enteros, cuando se trunca un valor real que se
encuentra entre los mismos dos enteros consecutivos.

5.2.4. Algoritmo genético simple o mono-objetivo

A continuacién se muestra el seudo-cédigo del GA mono-objetivo implementado sobre DEAP:

pop = toolbox.population(sizepop)
evaluate (pop)

for i in range(ngen):

offspring select (pop)
offspring = mate(offspring)
offspring = mutate (offspring)
evaluate (offspring)

pop = offspring

Inicialmente se genera una poblacién de forma aleatoria que cumpla con las restriccién de
cotas y tipo de variables como lo propuesto por Deep et al. (2009). Luego se evalda la aptitud de
cada individuo de la poblacién y se procede con el ciclo generacional. En cada ciclo generacional
la poblacion de padres se obtiene mediante el método de seleccidn de torneos como lo propuesto
por Deep et al. (2009), con un tamafio de torneo igual a 3. Luego la poblacién de descendientes
(hijos) es obtenida mediante cruce y mutacion, segtin la probabilidad de cruce P. y la probabili-

dad de mutacién P,,, utilizando los operadores Laplace crossover y power mutation. Finalmente,
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la poblacién de la generacion se obtiene mediante un reemplazo total por la nueva poblacién de
hijos. La principal modificacién al algoritmo original propuesto por Deep et al. (2009) es la intro-
duccién de elitismo donde el mejor individuo de la generacidn actual es insertado directamente en

la poblacién descendiente.

5.2.5. Algoritmo NSGA-II

El Algoritmo NSGA-II es basicamente el propuesto por Deb et al. (2002) e implementado
por Fortin y Parizeau (2013) en DEAP. El funcionamiento del algoritmo es de la forma detallada
en la Seccién 4.4.2, con el uso de los operadores Laplace crossover y power mutation para las
operacion de cruce y mutacién respectivamente.

El seudo-cddigo del algoritmo es:

pop = toolbox.population(sizepop)

evaluate (pop)

for i in range(ngen):
offspring = tools.selTournamentDCD (pop, len(pop))
offspring = mate(offspring)

offspring mutate (offspring)
evaluate (offspring)

pop = toolbox.select(pop + offspring, sizepop)

5.3. [Estructura de la herramienta desarrollada

La Fig. 5.1 muestra el esquema general de funcionamiento de la herramienta desarrollada. Esta
muestra la interaccién que se generd entre los GAs implementados y el cédigo para simulacién del
desempeiio de edificios EnergyPlus. Como se explicé anteriormente en la técnica de optimizacién
basada en simulacién, cada evaluacién de la funcién objetivo implica resolver una nueva simu-
lacion. Para esto se debe decodificar el individuo para generar el modelo de EnergyPlus y poder
evaluar el desempefio del edificio para esa configuracién de disefio. Una vez generado el modelo
se ejecuta la simulacién y luego se deben leer los resultados de simulacién para poder cuantificar
los objetivos deseados.

Como se expuso en la Seccion 2.3, la definicion del modelo integral de un edificio en Energy-
Plus se realiza mediante un archivo de definicién IDF. Por lo tanto, para decodificar el vector de
disefio de un individuo dado y generar su correspondiente archivo de disefio se escribié una fun-

cién en Python que permite leer un archivo base de definicién, modificar las variables de disefio y
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Herramienta para optimizacién del diseno de edificios

Definicién de objetivos | | Configuracién de los algoritmos

Y Y
Célculo de los | ALGORITMOS RESULTADOS DE
objetivos "1 qeNETICOS OPTIMIZACION
A
CALL|
Y
Archivos de Salida P Archivos de entrada
(.csv, Table.csv) - EnergyPhlS i (.idf)

Figura 5.1: Esquema de trabajo de la herramienta propuesta.

guardarlo. Luego de simulado ese caso de disefio mediante otra funcidén también escrita en Python
se leen los resultados de la simulacidn, ya sean de salidas o reportes, ambos de extensiéon CSV.
Dentro de esta funcién se pueden realizar ediciones deseadas para realizar las cuentas matemdticas

de forma de cuantificar los objetivos f,(x) a optimizar.

5.4. Paralelizacion

Uno de los inconvenientes que presenta resolver problemas de optimizacién del tipo indus-
trial como los que propone resolver esta Tesis, ademds de los ya mencionados, es su alto costo
computacional en tiempo de optimizacién. En la técnica de optimizacién basada en simulacién, el
costo computacional se concentra en el tiempo de simulacién para cuantificar la funcién objetivo.
Este tiempo suele ser muy superior al de otras operaciones del algoritmo de optimizacién. Por
ejemplo en los GAs, el tiempo de simulacién de cada individuo puede ser de minutos u horas,
contra fracciones de segundos que cuestan evaluar los operadores de los GAs (seleccién, cruce,
mutacion, etc.). Si el GA se corre en forma secuencial, el tiempo de simular todos los individuos
de una poblacién se multiplica por el tamaifio de la poblacién. Sin embargo, una caracteristica de
los GAs es la posibilidad de paralelizar la evaluacion de los individuos debido a que la evaluacién
de cada uno es independiente de la de los demas.

En base a la necesidad de administrar el envio de tareas independientes (sin comunicacién en-
tre si) a ejecutar en paralelo, en esta tesis se propone utilizar el médulo Parallel Python (PP) (Va-
novschi, 2016), el cual es médulo que proporciona un mecanismo para la ejecucién paralela del
codigo Python en SMP (sistemas con multiples procesadores o niicleos) y clusters (ordenadores

conectados a través de la red). El médulo PP es de fuente abierta, escrito puramente en Python, y
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disponible para miultiples plataformas. Su adopcién permite cumplir con las dos principales exi-

gencias del grado de paralelismo necesario en esta Tesis:

= Paralelismo homogéneo: las mismas instrucciones en todos los procesadores, pero con

distintos datos.

= Balance de carga dindamico: las tareas se distribuyen a medida que los procesadores lo

soliciten durante el tiempo de ejecucion.

En la herramienta desarrollada se agregd una funcién escrita en Python, que cada vez que es
necesario evaluar los individuos de la poblacién, esta funcién recibe toda la poblacién, chequea si
alguno de los individuos ya fue simulado y reduce la poblacién a los que atin no lo fueron, y luego
envia a simular en paralelo la poblacion segiin el nimero de nuicleos o procesos que se deseen o
se tengan disponibles. Utilizando el médulo PP se genera una cola de tareas donde cada tarea es
evaluar un individuo de la poblacién. Como cada simulacion tiene una configuracién de disefio
diferente, los tiempos de convergencia varian segin la complejidad del caso. El balance de carga
dindmico del médulo PP permite que los recursos disponibles se utilicen de forma eficiente.

Este paralelismo fue implementado para utilizarlo en sistemas con multiples procesadores, co-
mo la mayoria de las PC actuales, y en clusters, particularmente fue probado en los clusters Pira-
yu(http://www.cimec.org.ar/c3/pirayu/)y Seshat (http://www.cimec.org.
ar/c3/seshat/) disponibles en nuestro instituto. En el primer caso se pueden evaluar de 2-6
individuos de forma paralela (generalmente hasta 4), mientras que en el cluster se puede evaluar
hasta toda la poblacion en paralelo reduciendo drasticamente el tiempo de optimizacién. Esto per-
mite realizar investigaciones de forma exhaustiva y/o dar una respuesta en tiempo razonables a
servicios externos.

La Fig. 5.2 muestra un esquema genérico de cémo trabaja el sistema de paralelizacion pro-
puesto cada vez que es necesario evaluar la aptitud de los individuos de la poblacién en los GAs

(mono- y multi-objetivo).
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Capitulo 6

Aplicacion al rediseno de una vivienda

unifamiliar

6.1. Descripcion del caso de estudio

Como caso de estudio se adopta un edificio tipico residencial en la region Litoral, particular-
mente localizado en Parand, una ciudad situada en el centro-sur del Litoral, con latitud 31.78 S,
longitud 60.48 O y altitud 78 m. Parand es una de las localidades donde se ha definido el afio
meteoroldgico tipico (TMY) (Bre y Fachinotti, 2016), para ser usado en este tipo de estudios.

En Argentina, los c6digos de construccién no definen una referencia o casa estandar para la
eficiencia energética. Por lo tanto, se adopta como caso de estudio en el Litoral uno de los modelos
de vivienda financiados por el programa de crédito PROCREAR (Administracién Nacional de la
Seguridad Social de la Republica Argentina, ANSES, 2016)), subsidiado por el gobierno Nacional
Argentino. Este programa fue lanzado en junio de 2012 y tenia como objetivo financiar 400.000
viviendas unifamiliares; la mitad de ellas ya habfan terminado en noviembre de 2015. El modelo
para este estudio es el llamado Roble2D (2D refiere a dos dormitorios) representado en la Fig. 6.1.

Se trata de una vivienda unifamiliar de dos plantas de 83 m? compuesta de una cocina, una

sala de estar y un bafio en la planta baja, y dos dormitorios, un pasillo y un bafio en la planta alta.

6.2. Modelado de la vivienda

La casa se modela utilizando el cédigo EnergyPlusTM

versién 8.4.0 (U. S. Department of
Energy (DoE), 2018). Para el anlisis con EnergyPlus™, se considera cada habitacién y la esca-
lera como zonas térmicas individuales, dando las ocho zonas representadas en la Fig. 6.2. Todas

las zonas se modelan con una distribucién solar FullExterior en EnergyPlus™ (U. S. Department

77
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Figura 6.1: Vivienda unifamiliar Roble2D. Imagen modificada de Administracién Nacional de la Seguridad Social de
la Republica Argentina, ANSES (2016).

of Energy (DoE), 2015d), lo que permite tener en cuenta el efecto de las sombras sobre sus su-

perficies externas para zonas no convexas inclusive. Se asume que las ventanas y los dispositivos

de sombreado tienen dimensiones ajustables paramétricamente para facilitar el estudio de sensi-

bilidad y optimizacién mas adelante. Con el fin de simplificar el modelo, las tres ventanas del

corredor, asi como las tres en la superficie de la sala de estar (ver Fig. 6.2) se sustituyeron por

ventanas equivalentes, una por cada caso (ver Fig. 6.3). Cada ventana equivalente tiene una altura

fija y una ancho variable.

Dormitorio-1
Bano-1
Pasillo
Escalera
Dormitorio-2

Sala de estar

A A

(a) Planta baja (b) Planta alta

Figura 6.2: Zonas térmicas para el modelo de simulacién del edificio.

Dado que la transferencia de calor con el suelo es un componente de carga significativo en
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edificios de poca altura (Andolsun et al., 2012), se modela la trasferencia de calor con el suelo
considerando un volumen del terreno por debajo de la casa, modelado con el objeto de Ground-
Domain: Slab implementado en EnergyPlus™ (U. S. Department of Energy (DoE), 2015b). El
angulo de orientacién solar () es el dngulo entre el Norte solar y el vector normal a la Superficie-1,
medido en sentido horario (ver Fig. 6.3).

Superficie-2

Superficie-3

Superficie-1

Superficie-4

Figura 6.3: Referencias de superficies externas y orientacion solar de la casa.

Se considera que todas las habitaciones (excepto los bafios) pueden ser refrigeradas mediante
ventilacidn natural. Esto es representado mediante el modelo AirflowNetwork de EnergyPlus™ (U.
S. Department of Energy (DoE), 2015d). Se asume que las ventanas y puertas son controladas por
temperatura para permitir el flujo de aire cuando la temperatura interior es mds alta que la exterior
y siempre que la temperatura exterior es mayor de 20 °C.

En los dormitorios, si la ventilacién natural no es suficiente para asegurar el confort térmico, el
aire acondicionado se enciende y el flujo de aire natural se bloquea. Para controlar que las ventanas
y puertas no estén abiertas cuando el acondicionador de aire es encendido se utiliza el controlador
HybridVentilation Manager de EnergyPlus™ (U. S. Department of Energy (DoE), 2015d).

Los acondicionadores de aire en los dormitorios se modelan como equipos frio-calor con
funcionamiento de bomba de calor mediante el objeto PTHP (Packaged Terminal Heat Pump)
implementado en EnergyPlus™ (U. S. Department of Energy (DoE), 2015d). Se configura el
accionamiento para calefaccién cuando la temperatura ambiente en la zona es menor o igual a
18 °C, y para refrigeracion cuando la temperatura es mayor o igual a 26 °C, siempre y cuando
los dormitorios estén ocupados de acuerdo con el cronograma de ocupacién que se muestra en la
Fig. 6.4. Se supone que los acondicionadores de aire tienen un coeficiente de rendimiento (COP)
igual a 3.0 y 2.75 para refrigeracion y calefaccidn, respectivamente, y una eficiencia de 0.70 para
los forzadores de aire, valores recomendados por la normativa brasilefia RTQ-R (Instituto Nacio-
nal de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade Industrial (INMETRO), 2012), y por defecto, en
EnergyPlus™ (U. S. Department of Energy (DoE), 2015d).
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6.2.1. Cargas térmicas internas

La casa Roble2D ha sido disefiada para ser ocupada por cuatro personas. Se asume que cada
dormitorio y la sala de estar son ocupados por dos y cuatro personas respectivamente, de acuerdo
con los horarios representados en la Fig. 6.4. Estas habitaciones son las mas ocupadas de la casa,
y por esto, son las tinicas habitaciones donde se consideran las cargas internas, segtin lo recomen-

dado por la norma brasilefia RTQ-R (Instituto Nacional de Metrologia, Normalizacdo e Qualidade

Industrial INMETRO), 2012).
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Figura 6.4: Programacion de ocupacion para la sala de estar y los dormitorios.

Como fuentes de calor internas, se incluyen los residentes, la iluminacién y el equipamien-
to electrénico. Se supone que cada ocupante produce 108 W en la sala de estar y 81 W en los
dormitorios, siguiendo lo recomendado por ASHRAE (2009). Las habitaciones y la sala tienen
luminarias fluorescentes. Se asume que las luces en la sala de estar y los dormitorios se activan o
desactivan de acuerdo con los respectivos horarios de ocupacion mostrados en las Figs. 6.5 (a) y
(b). La densidad de potencia de iluminacién es de 5 W/m? en los dormitorios y 6 W/m? en la sala
de estar. Ademds, en la sala de estar se considera equipamiento eléctrico que produce 1.5 W/m?
durante todo el dia. Se supone que la fraccidn radiante es de 0.72 para las luminarias y de 0.50

para el equipamiento, como sugiere ASHRAE (ASHRAE, 2009).
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Figura 6.5: Programacién de iluminacién para la sala de estar y los dormitorios.
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6.2.2. Medicion del desempeiio térmico y enegético de la vivienda

En esta seccién se desarrollan y definen los indicadores de desempefio térmicos y energéticos

de la vivienda a estudiar.

Como indicador de disconfort térmico para las habitaciones que solo se acondicionan de forma
pasiva, como es el caso de la sala de estar de la vivienda analizada, se adoptan los grados-hora de

refrigeracion y calefaccion, G y G respectivamente, definidos como:

Gr = (Top(h) — Tup(h)), (6.1)
h

Go =Y (Tini(h) = Top(h)) , (6.2)
h

donde (x) = max(0,x) es la funcién rampa ({(z) = 0siz < 0y (x) = x siz > 0), T,p(h) esla
temperatura operativa en la habitacién a la hora h (obtenida como una salida de EnergyPlus™),
Tint y Tsup son la temperatura admisible inferior y superior, dependientes de las condiciones
climaticas locales. El rango de las sumas definidas anteriormente es el aflo completo, excluyendo

las horas en las que la habitacion no estd ocupada.

Como una tnica medida del disconfort en la sala, se utiliza el total de los grados-hora definido

Ccomo:
Gt = GRr + Gc. (6.3)

Las temperaturas admisibles Ty y T5yp se definen como los limites inferiores y superiores del
modelo de confort térmico de 80 % de aceptabilidad propuesto por ASHRAE (ANSI y ASHRAE,
2013):

Tins = 0.31 tmpa(ext) T 14.3 OC, (6.4)

Teup = 0.31 tmpagext) + 21.3 °C, (6.5)

donde Zmpacext) €s la temperatura media prevalente del ambiente externo, adoptada en este caso co-
mo la media mensual de la temperatura de bulbo seco, como se muestra en la Fig. 6.6. Segtin este
modelo, valido para habitaciones acondicionadas de forma pasiva, el 80 % de las personas expre-
san situacion de confort térmico mientras la temperatura operativa de la habitacién se encuentra

dentro de los limites detallados.
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Por otro lado, para los dormitorios en donde el confort térmico se impone artificialmente si es
necesario, el desempeiio se mide mediante el consumo energético total anual de los acondiciona-

dores de aire:

Etr = Ec + ERr + Ev, (6.6)

donde Ec es la energia consumida para calefaccionar los dormitorios durante todo el afio, Er es la
energia necesaria para refrigerar los dormitorios durante todo el afio y Ey es la energia consumida
por los forzadores de aire de los equipos de acondicionamiento. Todos estos valores son tomados
de las salidas de EnergyPlus™. Otros aspectos de la calidad de los ambientes internos tales como
el confort visual, acustico o calidad del aire interior no son contemplados dentro del alcance de

este estudio.

40

35
30
25
20
15

10

Temperatura [ °C |

Mes

Temp. horaria externa de bulbo-seco — Limite superior de Temp. operativa interna [ 7,,, ]

Temp. media diaria externa de bulbo-seco — Limite inferior de Temp. operativa interna [ T} ;|

-- Temp. media predominate externa [t ..

Figura 6.6: Temperatura media horaria y diaria de bulbo seco, temperatura media prevalente del ambiente externo y
limites de aceptacion del 80 % para la ciudad de Parana.

6.3. Analisis de sensibilidad

Cuando se plantea un nuevo problema de optimizacién es primordial tener bien en claro cua-
les son las variables de disefio a optimizar. Por un lado, si en la tarea de optimizacién se incluyen
variables a las que los objetivos no son sensibles puede que el algoritmo se pierda o le cueste mas

encontrar aquellas soluciones 6ptimas. Por otro lado, en el caso que no se incluyan las variables
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mas influyentes para los objetivos dados, se puede dar que el mejoramiento obtenido no sea con-
siderable. En algunos problemas de optimizacion las variables son muy faciles de identificar, es
mads, hay casos donde la variable a optimizar es la tinica que se puede modificar en el disefio. En
el caso de optimizacién del desempeiio de edificios existen innumerables variables de disefio cuya
influencia depende de los objetivos planteados, la tipologia del edificio y a su vez el lugar donde
se encuentra emplazado. Debido a que no se encontraron precedentes en la literatura acerca de
cuales son las variables mas influyentes en el desempeiio térmico y energético de viviendas loca-
lizadas en el Litoral Argentino, se propone realizar un andlisis de sensibilidad para determinar las

variables mds influyentes sobre los objetivos a estudiar.

El andlisis de sensibilidad sirve para determinar la influencia de las variables (o entradas) sobre
los objetivos (o salidas). Tian (2013) revisé diferentes métodos para el analisis de sensibilidad en
el modelado energético de edificios y concluy6 que el método de Morris (1991) es el mas adecuado
para problemas con un gran niimero de variables de entrada debido a su bajo costo computacional.
Siguiendo esta recomendacion, se adopta el método de Morris para el andlisis de sensibilidad en
este trabajo. Concretamente, se utiliza el modelo implementado en el paquete “sensitivity” (Pujol
et al., 2015) del software libre R para la cédlculo estadistico (R Core Team, 2016), incluyendo
un disefio de experimento basado en simplex (Pujol, 2009) como una mejora a la estrategia de

muestreo “one-factor-at-a-time” originalmente utilizado por Morris (1991).

Para la casa estudiada, se predefinen £ = 21 variables de entrada, y a cada una se le permite
asumir cuatro niveles, como se muestra en la Tabla 6.1. Por ejemplo, la primera variable de disefio
es la transmitancia térmica de las paredes externas, la cual puede asumir cuatro valores discre-
tos (0,75, 1,75, 2,75 y 3,75 Wm—2K~!), mientras que la 212 variable de disefio define el tipo de
ventana, que puede ser uno de los cuatro tipos descritos en la Tabla 6.2. Notesé que para la imple-
mentacion de los 4 niveles de las variables 1-8 en la Tabla 6.1 se generan diferentes componentes
constructivos genéricos que representan el componente necesario (pared, piso o techo). Donde
partiendo de la combinacién de transmitancia y capacidad térmica dada por el muestreo, primero
utilizando una densidad genérica 10 veces la capacidad térmica y un calor especifico unitario se
determina el espesor genérico equivalente y luego con este se determina la conductividad térmica

necesaria y asi el componente constructivo equivalente.

Morris (1991) sugiere el uso de k£ + 1 puntos en el espacio de variables de entrada en diferentes
trayectorias r. Para este trabajo, se adopta » = 20, de manera que se calculan 20 trayectorias
o repeticiones de los efectos elementales para cada variable de entrada. Por lo tanto se tienen

r(k + 1) = 440 muestras.

El método de Morris proporciona dos indices de sensibilidad para cada variable de entra-
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da (Saltelli et al., 2004): la media de los efectos elementales, p*, para medir el efecto de esta
entrada en la salida; y la desviacion estandar de los efectos elementales, o, para evaluar la fuerza
de la interaccion de esta entrada con las otras entradas, asi como la no linealidad del efecto de esta
entrada en la salida. En este caso, se calcula p* y o considerando cada indicador del desempeiio

descrito anteriormente, y para el siguiente indicador global:

Gr(x) n Er(x)

6.7
C71T (XDmax) ET (XEmax) ’ ( )

Ig<X) = wp

donde x es el conjunto de variables de disefio a analizar, wp y wg son los factores de ponderacion,
XDmaz ¥ XEmaz SON el conjunto de variables de disefio pertenecientes a la muestra de Morris y
que maximizan G y ET, respectivamente. Estas son remarcadas en la Tabla 6.1. En este caso,
motivado por el hecho de que los periodos de ocupacion de la sala de estar (involucrados en G'r)

y los dormitorios (involucrados en E'T) son similares en extension, se establece wp = wg = 0.5.

Tabla 6.1: Variables de disefio analizadas. El conjunto de variables de disefio X pmaez que maximiza G estan subra-
yados, mientras que el conjunto de variables de diseflo X gmaqx que maximiza ET estdn en negrita.

#  Variables de disefio 1D Unidad Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3 Nivel 4
1 Trasmitancia térmica de las paredes externas Upag W/m?/K 0.75 1.75 2.75 3.75

2 Trasmitancia térmica de las paredes internas Upar W/m2/K 0.75 1.75 2.75 3.75

3 Trasmitancia térmica del piso de planta alta Upiso W/mZ/K 0.8 1.9 3.0 4.1

4 Trasmitancia térmica del techo Utecho W/m%/K 0.8 1.9 3.0 4.1

5  Capacidad térmica de las paredes externas CpaE KI/m?/K 20 120 220 320

6  Capacidad térmica de las paredes internas Cparl KI/m?/K 20 120 220 320

7  Capacidad térmica del piso de planta alta Chpiso KI/m%K 20 95 170 245

8  Capacidad térmica del techo Crecho kJ/m%K 20 95 170 245

9  Absortancia solar de las paredes externas QpyrE - 0.2 0.4 0.6 0.8

10 Absortancia solar del techo Q'Techo - 0.2 0.4 0.6 0.8

11 Absortancia solar de los pisos internos Qpisos - 0.2 0.4 0.6 0.8

12 Conductividad térmica de la aislacion del piso  Kaispiso W/m/K  0.04 0.52 1.01 1.50

13 Espesor de losa de hormigén de los pisos ELosaPiso m 0.05 0.10 0.15 0.20

14 Emisividad interna del techo ETecholnt - 0.05 0.35 0.65 0.95

15 Fraccién de area de las ventanas AFvent - 1 2 3 4

16  Fraccion de ventana para ventilacion natural AFventilacion - 0.3 0.5 0.7 0.9

17 Tasa de infiltraciones de ventanas TIyent kg/s/m  107° 6.67x 1073 1.33x1072 2.00x 1072
18 Tasa de infiltraciones de puertas TlIpyertas kg/ssm  107° 6.67x 1073 1.33 x 1072 2.00 x 1072
19  Orientacién del edificio 8 ° 0 90 180 270

20 Sombreamientos de ventanas Sventanas m 0.3 0.6 0.9 1.2

21 Panel de ventanas Panven - 1 2 3 4

Tabla 6.2: Tipos de paneles de ventanas.

Tipo Capa externa Capa 2 Capa 3
Pan-1 vidrioclaro 3 mm — —
Pan-2 vidrio claro 6 mm — -
Pan-3 vidrio claro 3 mm aire 10 mm vidrio claro 3 mm
Pan-4 vidrio claro 6 mm aire 30 mm  vidrio claro 6 mm
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6.3.1. Resultados del analisis de sensibilidad

Los resultados del andlisis de sensibilidad en los dos dormitorios y en la sala, donde se dife-
rencia refrigeracion y calefaccién, se muestran en la Fig. 6.7. Considerando el consumo de energia
para refrigeracion y calefaccidn, se obtienen patrones similares en ambos dormitorios: las varia-
bles de disefio mds importantes para refrigeracién son la orientacion, la absortancia solar y la
capacidad térmica de las paredes externas, la fraccién de la ventana para la ventilacién natural y
la capacidad térmica del techo (Figs. 6.7 (a) y (c) para los dormitorios 1 y 2, respectivamente),
mientras que la tasa de infiltraciones de las ventanas, la orientacién y la transmitancia térmica de
las paredes externas y del techo son las mas importantes para el consumo de energia de calefaccién

(Fig. 6.7 (b) y (d) para los dormitorios 1 y 2, respectivamente).

En cuanto a los grados-hora de refrigeracién en la sala de estar, la Fig. 6.7 (e) muestra que
la absortancia solar de las paredes externas es, por lejos, la variable de disefio mds importante;
ademds, la transmitancia térmica y la capacidad térmica de las paredes externas, la fraccioén de
ventana para la ventilacion natural y la orientacidén solar son las otras variables mds relevantes. En
el caso de los grados-hora de calefaccion en la sala, la variable de disefio mas relevante es también
la absortancia solar de las paredes externas, y las siguientes cuatro variables mds relevantes son

las mismas que para refrigeracion (pero en un orden diferente), como se muestra en la Fig. 6.7 (f).

Teniendo en cuenta la refrigeracion y la calefaccion juntos, la influencia de las variables de
disefio en el consumo total de energia en ambos dormitorios y en el total de grados-hora en la
sala se muestran en las Figs. 6.8 (a) y (b), respectivamente. Se observa que la tasa de infiltracién
de las ventanas es notablemente la variable mds influyente en el consumo total de energia en los
dormitorios, mientras que la transmitancia térmica de las paredes externas es la mas relevante en

el total de grados-hora en la sala.

La Fig. 6.9 muestra la sensibilidad del indicador global de desempefio (Eq. 6.7) para las va-
riables de disefio. Todas las variables de disefio se clasifican considerando su influencia en el
desempeno global de la casa, medido por el pardmetro p*. Se observan que algunas variables (in-
cluyendo la transmitancia de la pared externa, la tasa de infiltracién en las ventanas y la orientacién
del edificio) tienen un impacto considerable en el desempeiio global de la casa, en comparacién
con el efecto de otras variables que podrian ser descartadas. A priori, se decide no mantener como
variables de disefio todas aquellas con p* < 0.1p ., (con pr. = 0.3216 correspondiente a la
transmitancia térmica de las paredes externas (UpyE), ver Fig. 6.9), permaneciendo asi 13 entra-
das como variables de disefio para la continuacion de este trabajo (de la transmitancia térmica de
las paredes externas a la fraccién de la ventana para la ventilacion natural en la lista dada en la

Fig. 6.9). Posteriormente, se decide mantener también la variable 14? (sombreado de ventanas)
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Figura 6.7: Media (™) y desviacién estdndar (o) de los efectos elementales sobre los objetivos.

como variable de disefio, ya que se espera que sea mds relevante para el estudio de un problema
mads sofisticado donde se permite que algunas variables sean independientes segtn la superficie a
la que afecten.

Otra conclusién interesante de las Figs. 6.7 a 6.9, es la forma en que el efecto de una variable

individual es no lineal en los objetivos o en la correlacién entre esta variable y las otras. Esta no



6.3. ANALISIS DE SENSIBILIDAD 87

+ UP;\rI'.
T UParI
3 ¥ U,
A [ U

70 T T T ‘ ‘ ; 1700

0] P S U SUUS S S A [ [ R R R
| o Crue

T

I

I

§

(e Cran

3 ®C.,

i ””” A CTeclno

! A Opup
””””” 3”””””’ V' Otecho

I

v

I

I

I

I

|

I

I

I

40}

T

|

i

|

i

.

j

|

i

|

;

|

| + Apisas

i
,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, [

j < Kaipiso

|

|

|

L

i

|

|

|

i

.

j

i

|

|

H

o [ kWh/m7aiio |

¢ E
LosaPiso
€ Techolnt

AF,

Vent

77777 o AF\'L‘umm'n'm

O Tl

0 10 20 30 40 50 60 70 0 425 850 1275 1700 | © Thvew
]

p* [ kWh/m7aiio p* [ °Ch/afio ] e g
'Vent
e Pa‘n\'vnr

(a) Energia total en dormitorios (b) Total de grados-hora en la sala

Figura 6.8: Media (™) y desviacion estédndar (o) de los efectos elementales sobre la demanda de energia total y los
grados-hora totales.

Cédigo p*
+ Upe 0,3216
Indicador global I,(x) O Ty, 0,3130
0.35 ; ; ; ; ; 1 ®3B 0,1802
: : : : : : Crus 01771
0.30 |------ S S N - — O Tl 0,1285
| | | | | | O U, 0.1274
9% N N N S T 7
S AR | oo
020~ . A 2 S— Cr 0,0782
0 | | 3 3 3 3 .. 0,0555
L A 77777 777777 777777 7777777 A Cra, 0,0422
: : : : : : @ Pan. 0,0403
} } } } } ! O AP | 0,0389
R - S I SRR R 5 om0
| | | | | | ® B | 00236
005 B ST [ oum
5 A o * Us 0,0149
00 005 010 015 020 025 030 035 Urer 0,0130
w* -] E ittt 0,0107
V O 0,0107
i 0,0098

Figura 6.9: Media (1™) y desviacion estandar (o) de los efectos elementales sobre el indicador global de desempefio
de la vivienda.

linealidad se cuantifica mediante la desviacion estandar o (Garcia Sanchez et al., 2014). Por lo
tanto, en este caso, puede verse en la Fig. 6.9 que la orientacién solar y la absortancia solar de
las paredes externas son las variables con el efecto més no lineal sobre el indicador global o la
interaccién mutua mas fuerte con las otras variables, haciendo sus efectos sobre los objetivos los

mads dificiles de predecir.
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6.4. Especificacion de las variables de diseno

Como un resultado importante del andlisis de sensibilidad anterior, el vector de disefio x no
contiene 21 componentes tal como se propuso originalmente (véase Tabla 6.1), sino 14, que son
las que muestran el efecto mds relevante en el indicador global I (x). Entre ellas, las variables
x1,x2,...,x7 listadas en la Tabla 6.3 (orientacién del edificio, tamafio de sombreado de ventanas,
etc.) son continuas dentro de un cierto intervalo.

Tabla 6.3: Discretizacion de las variables continuas.

Variable de diseio V arlab.lf: Min. Max. Paso Nimero
simulacion de casos

Orientacion del edificio [°] T 0 315 45 8

Sombreamiento de ventanas [ %] To 25 100 25 4

Absortancia solar de paredes externas [-] T3 0.3 0.9 0.2 4

Tasa de infiltraciones de ventanas [kg/s/m] T4 107° 2x1072 6.67 x 1073 4

Tasa de infiltraciones de puertas [kg/s/m] 5 107° 2x1072 6.67x 1073 4

Fraccion de ventanas para ventilacion natural [ %] T 10 50 10 5

Ancho de la ventana [nivel] T7 1 4 1 4

Se decide agrupar las variables restantes en variables del tipo categdricas xg, X9, . . . , 12. Por

ejemplo, las variables de disefio asociadas con las paredes externas (transmitancia y capacidad)
se agrupan en (y son reemplazadas por) una dnica variable categérica xs = ParE que define el
tipo de pared externa. La combinacion de las diferentes propiedades de las paredes externas arroja
siete casos (ParE-1 a ParE-7 mostrados en la Tabla 6.4). De la misma manera se definen como
variables categéricas el tipo de techo, panel de ventanas, paredes internas y piso de planta alta.
Los componentes propuestos para cada una de estas variables categdricas buscan representar una
gama amplia de propiedades fisico-térmicas de forma que los algoritmos no tengan una eleccién
sesgada a una forma constructiva en particular. La aislacion térmica utilizada en los respectivos
componentes indicados en la Tabla 6.4 es de lana de roca (45 kg/m?) de 0.03 cm de espesor.
Los detalles constructivo para su implementacién real no son considerados, por ejemplo, para
aquellos materiales con aislacion térmica se deberd verificar el riesgo de condensacion superficial
e intersticial y la necesidad de incluir una barrera de vapor segin lo expuesto en la norma IRAM
11625 (Instituto Argentino de Normalizacion y Certificaciéon (IRAM), 2006).

Las propiedades materiales asociadas a estas variables categéricas son aquellas definidas por
la norma argentina IRAM 11601 para el aislamiento térmico de edificios (Instituto Argentino de
Normalizacion y Certificaciéon (IRAM), 2002), mostradas en la Tabla 6.5.

Ademas de considerar variables categdricas, ya intrinsecamente discretas, se decide discretizar
las variables continuas, es decir, s6lo se permiten ciertos valores discretos de ellas, principalmente
para tener en cuenta las restricciones del proceso de construcciéon de viviendas y dar un aspec-

to mds real al problema. Por ejemplo, se permite que la orientaciéon 3, continua en el intervalo
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Tabla 6.4: Variables categéricas de disefio.
Variable Variable s Nimero
. o~ . .. Descripcion ID

de diseiio simulacion de casos
Madera con cdmara de aire ParE-1
Capa de ladrillo hueco con acabado de mortero ParE-2
Doble capa de ladrillo hueco con aislacién y acabado de mortero ParE-3

Paredes externas xs Madera con aislacion y acabado en yeso ParE-4 7
Bloque de hormigén con acabado de cemento-yeso ParE-5
Bloque de hormigén doble con aislacién y acabado de cemento-yeso  ParE-6
Hormigén ParE-7
Hormigén con cielorraso de yeso Techo-1
Hormigén y bloque de ladrillo hueco cerdmico con cielorraso de yeso  Techo-2
Teja cerdmica, cdmara de aire y revestimiento de madera Techo-3

Techo Tg . L. ., . L. ., 6
Teja cerdmica, cdmara de aire y revestimiento de hormigén Techo-4
Teja cerdmica, cdmara de aire, aislacion y revestimiento de hormigén  Techo-5
Teja ceramica, camara de aire, aislacion y revestimiento de madera Techo-6
Vidrio simple claro de 3 mm Pan-1

Panel de ventanas 10 Vidrio simple claro de 6 mm Pan-2 4
Vidrio doble claro de 3 mm con cdmara de aire de 10 mm Pan-3
Vidrio doble claro de 6 mm con cdmara de aire de 30 mm Pan-4
Madera con camara de aire Parl-1
Capa de ladrillo hueco con acabado de mortero Parl-2

Paredes internas T11 Madera con aislacion y acabado en yeso Parl-3 5
Bloque de hormigén con acabado de cemento-yeso Parl-4
Hormigén Parl-5
Hormigén con piso de cerdmica Piso-1

Piso de planta alta T12 Hormigén con piso de madera Piso-2 3
Hormigén con piso de cerdmica y aislacion Piso-3

Tabla 6.5: Transmitancia térmica U, capacidad térmica C y retardo térmico 6 para los diferentes tipos de paredes
externas, techos, paredes internas y pisos de la planta alta.

Variables de disefio ID U[Wm?K] C; [kJ/m’K] 6 [h]
ParE-1 1.99 6432 275
ParE-2 2.09 136.06  3.38
ParE-3 0.93 189.34  7.38
Paredes externas ParE-4 0.88 59.21 3.65
ParE-5 2.78 12495  3.06
ParE-6 0.87 23330 9.71
ParE-7 4.32 240.00 2.40
Techo-1 3.68 195.36  2.15
Techo-2 2.59 90.79 1.53
Techos Techo-3 2.03 38.91 1.31
Techo-4 2.06 216.84  4.78
Techo-5 0.83 217.85  9.08
Techo-6 0.83 39.92  2.55
Parl-1 1.99 6432 275
Parl-2 2.09 136.06  3.38
Paredes internas Parl-3 0.88 59.21 3.65
Parl-4 2.78 12495  3.06
ParI-5 4.32 240.00 2.40
Piso-1 4.71 256.56  2.68
Piso de planta alta Piso-2 2.59 21344 436
Piso-3 0.61 258.59 12.94

[0°,360°], tome sélo ocho valores discretos (de 0° a 315° cada 45°). Para poder usar el modelo

de red de flujo de aire en EnergyPlus™ (U. S. Department of Energy (DoE), 2015d), se debe
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tener en cuenta el dngulo azimutal del eje mas largo del edificio (“azimuth angle of long axis of
building”), que es el menor de los d4ngulos entre el norte y el eje largo del edificio. En este caso,
coincide con (3 cuando 8 < 180° y con 3 — 180° cuando S > 180°. Un cambio en este dngulo
modifica los coeficientes de presion en las edificaciones, lo cual se contabiliza automaticamente
por EnergyPlus™ usando el método de cdlculo de la media superficial (Swami y Chandra, 1988)
para edificios rectangulares (como el estudiado). Ademads, se adaptan otras variables para ser to-
madas como entradas paramétricas en EnergyPlus™™: por ejemplo, el tamafio de sombreado de
la ventana se da en porcentaje de la altura de la ventana correspondiente, y la absortancia solar
externa se introduce definiendo un material sin masa con una resistencia térmica despreciable en

la capa exterior de las paredes externas.

Se permite que el ancho de la ventana tome cuatro niveles de magnitud creciente (nivel 1 para
el mas estrecho, nivel 4 para el mas ancho) en cada ventana: 1.35 m, 1.70 m, 2.00 m, 2.70 m para
las ventanas de la Superficie-1, 0.70 m, 1.60 m, 2.50 m, 3.40 m para las ventanas de la Superficie-3
y 0.70 m, 1.40 m, 2.15 m, 2.90 m para las ventanas en Superficie-4. De esta manera, la variable de
disefio z7 que define el ancho de la ventana, originalmente continua, se convierte en una variable

categdrica después de la discretizacion.

Notese que la orientacion del edificio 5 es mas finamente discretizada que las otras variables.
Esto es una consecuencia del andlisis de sensibilidad anterior, donde se determiné que (3 era la

variable con mayor o.

Hasta este punto, hay 12 variables de disefio discretas, las enumeradas en Tablas 6.3 y 6.4.
Llamemos Caso A al problema de optimizacion para estas variables de disefio. Alternativamente,
en busca de una mejora adicional del rendimiento de la vivienda, se define un nuevo problema de
optimizacién, digamos Caso B. En este nuevo caso hay més variables de disefio para permitir que
cada superficie externa tenga su propio tipo de pared, absortancia solar externa, ancho y sombreado
de ventanas. Por ejemplo, la variable tnica ParE que define el tipo de todas las paredes externas
en el Caso A es reemplazada por cuatro variables ParE-Surfl a ParE-Surf4 (donde Surfi denota
la superficie correspondiente ¢ en Fig. 6.3) definiendo el tipo de pared de cada superficie externa.
Ademds, se permite que cada nueva variable ParE-Surfi en el Caso B tenga el mismo niimero de
casos que ParE en el Caso A. Finalmente, se tienen 22 variables de disefio en el Caso B. Ademas
de buscar una mejora adicional del rendimiento de la vivienda, este nuevo caso plantea un gran
desafio extra para los algoritmos de optimizacion debido a que se acenttia la no linealidad del

efecto de la orientacion.

Nétese que existe un niimero de disefios posibles del orden de 10® y 10'¢ para el Caso A

y B, respectivamente. El tamafio de estos espacios de bisqueda discretos marca la necesidad de
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utilizar herramientas inteligentes de optimizacién que permitan explorar el espacio con un nimero

de simulaciones reducido e imposibilita la bisqueda por fuerza bruta o el estudio paramétrico.

6.4.1. Caso Base

Una vez definidas las variables de optimizacidn se define el caso base como aquella confi-
guracién dentro de las posibles mas similar a la original propuesta por el plan PROCREAR. La
configuracién adoptada como caso base es la mostrada en la Tabla 6.6.

Tabla 6.6: Configuracién del caso base para la vivienda unifamiliar Roble2D.

Variable Variable e ..
- . .. Descripcion
de diseio simulacion
Orientacion del edificio T 0° (Superficie-1 orientada al norte)
Sombreamiento de ventanas To 25 %
Absortancia solar de paredes externas 3 0.7
Tasa de infiltraciones de ventanas Ty 2 x 1072 kg/s/m
Tasa de infiltraciones de puertas x5 2 x 1072 kg/s/m
Fraccién de ventanas para ventilacion natural — zg 30 %
Ancho de las ventanas T7 nivel-4
Paredes externas s ParE-2
Techo g Techo-4
Panel de ventanas 10 Pan-1
Paredes internas T11 Parl-2
Piso de planta alta 19 Piso-1

6.5. Optimizacion del desempeiio térmico y energético: enfoque mono-
objetivo
Como se expuso en la Seccién 4.2.1, existen dos enfoques principales para resolver problemas

multi-objetivos. En esta seccién se desarrolla la metodologia de suma ponderada. En este caso se

define la funcién objetivo como:

w Gr(x) w Er(x)
DGr(xo) " FEr(xo)

fx) = (6.8)

donde Gt son el total de grados-hora definidos en la Eq. 6.3, ET es el total de energia para
acondicionar el aire de los dormitorios como se define en la Eq. 6.6, x es el conjunto de variables
de disefio, wp y wg son factores de ponderacidon y xg es el conjunto de variables de disefio que
define el caso base como fue presentado en la seccion anterior. En adelante se hard referencia al
caso base como Caso 0. Aqui de nuevo, motivado por el hecho de que los periodos de ocupacién
de la sala de estar (involucrados en G'1) y los dormitorios (involucrados en ET) son similares en

extension, se establece wp = wg = 0.5.
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Por lo tanto, el problema de mejora del desempefio térmico y energético para la vivienda

estudiada se define como el siguiente problema de optimizacién:

min f(x),
sujeto a: (6.9

xZ(L) <z; < l‘gU) : enteros, 1 =1,...,n;
donde f(x), dado por la Eq. (6.8), es una medida global del desempefio de la casa, y x es el vector

de las variables de diseno.

6.5.1. Configuracion del algoritmo

Para resolver el problema (6.9) se utiliza el algoritmo genético mono-objetivo implementado.

La configuracién de los pardmetros de los GAs juega un rol muy importante en su funciona-
miento. El tamafio de la poblacion, los métodos de seleccidn, cruce y mutacién, la probabilidad
de mutacién y cruce dependen de las caracteristicas del problema de optimizacién (Deb, 2001).
Normalmente, el tamafio de la poblacién es de 5 a 100 individuos, la probabilidad de cruce entre

70 a 100 %, y la probabilidad de mutacién entre 0.1 a 5 %.

En esta tesis la configuracion del algoritmo utilizada es la mostrada en la Tabla 6.7, esta es la
mejor configuracién determinada por Deep et al. (Deep et al., 2009) sobre una gran variedad de
casos. Deep et al. sugieren que el tamaiio de la poblacion sea de diez veces el nimero de variables.
Esto indica que para el Caso A es 12 x 10 = 120 y para el Caso B es 22 x 10 = 220. Con
esta configuracién se tendrdn un nimero méaximo de simulaciones de K (M — N) + N donde
K es el nimero de generaciones, M es el tamafio de la poblacién y N el nimero de individuos
elite. A priori, para la configuracién propuesta en la Tabla 6.7 se tiene un nimero maximo de
simulaciones de 11901 y 21901 para los casos A y B respectivamente. El tamafio de la poblacién
es un parametro relevante para la diversidad de individuos (valores de fitness) en la etapa inicial
y durante la convergencia del algoritmo si los otros pardmetros de control de presion selectiva
estdn fijados. Para evaluar que tan sensible es este pardmetro a los problemas de optimizacion del
desempeio de edificios, ademas del tamafio de poblacién de 10 veces el nimero de variables se

analiza la convergencia para tamafios de la poblacion de 5 y 2.5 veces el ntimero de variables.
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Tabla 6.7: Configuracion del GA mono-objetivo para los casos analizados.

Caso A CasoB

Tamafio de la poblacién 120 220
Numero de generaciones 100 100
Individuos Elite 1 1
Seleccion Torneos
Cruce Laplace crossover
Probabilidad de cruce 80 % 80 %
Mutacién Power mutation

Probabilidad de mutacion 0.5 % 0.5 %

6.5.2. Resultados

En esta seccion se muestran los principales resultados de optimizacién mono-objetivo para los
casos de estudio propuestos.

Las Figs. 6.10 (a)-(f) muestran la convergencia de la funcién objetivo global f(x) para los
Casos A y B propuestos segin el tamafio de la poblacion. En cada caso estudiado se resuelve el
problema con un tamafio de la poblacién de 10, 5x y 2.5% el nimero de variables del problema,
es decir, 120, 60 y 30 individuos para el Caso A 'y 220, 110 y 55 individuos para el Caso B.

Para ambos casos se puede apreciar que la diversidad de valores de f(x) en la poblacion
(diferencia entre la media y el mejor) disminuye con la disminucién del tamafio de la poblacién,
lo cual es de esperar. Esta menor diversidad provoca para ambos casos una convergencia prematura
del algoritmo. Si bien los minimos obtenidos mediante una poblacion reducida (2.5X) son muy
buenos en comparacion al caso base (f(xg) = 1), para ambos casos los mejores minimos fueron
obtenidos mediante la poblaciéon més grande (10x), con una diferencia mis notable entre estos
para el Caso A.

Por lo tanto, a pesar de que no es posible asegurar que el minimo encontrado sea el global si no
se simulan todos los disefios posibles, es recomendable utilizar una poblacién de x 10 el nimero
de variables utilizando la configuracion dada en la Tabla 6.7 para la resolucién de problemas de
optimizacion del desempeio de edificios de manera de reducir las posibilidades de quedar atrapado
en un minimo local.

En cuanto a la mejor configuracién para el Caso A (Fig. 6.10 (a)) y el Caso B (Fig. 6.10 (b)),
se observa que el Caso A converge en menos generaciones y mds rapido, encontrando un minimo
de f (x°Ap t) = 0.044 en la generacién 40, mientras que la convergencia del Caso B es mas lenta,
debido a su complejidad y tamafio de la poblacion, encontrando un minimo de f (x%pt) = 0.033 en
la generacién 67. También se puede apreciar, que debido a la utilizacién de elitismo, el mejor valor
de la funcién objetivo para una dada generacidn siempre es igual o menor que el de la generacién

anterior.
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(a) Caso A: 10x (b) Caso B: 10x
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Figura 6.10: Convergencia de la funcién objetivo para los Casos A y B segtin el tamafio de la poblacion.
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Ahora, centrandonos en los resultados obtenidos con la mejor configuracion, las Figs. 6.11 (a)
y (b) muestran la evolucién de los grados-hora para la sala de estar de la vivienda durante la opti-
mizacion para el mejor disefio (individuo) de cada generacion de los Casos A y B respectivamente.
En general, para ambos casos, la disminucidn de los grados-hora totales estd acompafiada de una
reduccién de ambos grados-hora (calefaccion y refrigeracion), salvo para algunas generaciones
donde el aumento de uno es compensado por la disminucién de mayor magnitud del otro. Para
ambos casos también se da que en las primeras generaciones los grados-hora de refrigeracién son
dominantes y que durante las generaciones se van equiparando hasta que finalmente para la confi-

guracion 6ptima encontrada los grados-hora de calefaccion son mayores que los de refrigeracion.
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Figura 6.11: Convergencia de los grados-hora para la sala de estar: (a) Caso A; (b) Caso B.

Las Figs. 6.12 (a) y (b) muestran la evolucién pero de la energia necesaria para acondicionar
el aire de los dormitorios para los casos A y B respectivamente. Aqui, para ambos casos la energia
para refrigeracion es dominante durante toda la optimizacién logrando reducir més facilmente

aquella necesaria para calefaccion.

Disefios optimos

La Tabla 6.8 muestra las configuraciones 6ptimas para ambos casos (xf;f’t y x%pt). En ambos

casos la orientacion 6ptima es con la Superficie-1 orientada al Oeste, es decir la Superficie-4 orien-
tada al Norte. El sombreamiento de las ventanas es el mdximo para el Caso A, mientras que para el
Caso B, es maximo para ventanas orientadas al Este y Oeste, pero minimo en aquellas orientadas
al Norte. El ancho de las ventanas 6ptimo en el Caso A es una solucién de compromiso (nivel-3
de 4); para el Caso B, el ancho 6ptimo de las ventanas es el maximo (nivel-4) en la superficie

orientada al Norte, minimo (nivel-1) en la superficie orientada al Este e intermedio (nivel-2) en
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Figura 6.12: Convergencia de intensidad de uso de la energfa para el acondicionamiento de aire de los dormitorios: (a)
Caso A; (b) Caso B.

las orientada al Oeste. La fraccién 6ptima de ventanas para la ventilacién natural coincidié con el
limite mayor prescrito (50 % de las ventanas) para ambos casos. Para la absortancia solar externa,
se adopta una solucién de compromiso (0.7) como 6ptima para el Caso A, mientras que el 6pti-
mo para el Caso B se encontré en 0.9 (Ilimite superior) para la superficie orientada al Norte, 0.3
para la superficie orientada hacia el Sur y Este, y 0.7 para las superficies orientadas al Oeste. Es
Ilamativa la asimetria en el Caso B entre el Este y Oeste para las variables de absortancia y ancho
de ventanas, en ambas se adopta un valor mayor en el Oeste, medida que favorece la absorcién de
energia solar del edificio. Sin embargo, esto se puede deber a que en el Oeste sold se encuentra
un dormitorio mientras que en el Este hay un dormitorio y la sala de estar (dos contribuyentes a la

funcién objetivo), ademds que los dormitorios tienen un horario de ocupacién nocturno.

Para la tasa de infiltracién de las ventanas, el valor 6ptimo coincide con el limite inferior
prescrito para ambos casos, mientras que la tasa de infiltracién de las puertas es minima en el

Caso A y maxima en el Caso B.

Con respecto a la eleccidn 6ptima del tipo de paredes externas, el tipo ParE-6 es el 6ptimo para
ambos casos sobre todas las superficies; este paquete constructivo tiene una baja transmitancia

térmica, pero alta capacidad y retardo térmico, como se observa en la Tabla 6.5.

Ademads de la misma configuracién de las paredes externas, los disefios 6ptimos para ambos
casos coinciden en el tipo de techo (Techo-5, el que tiene la transmitancia térmica mas baja pero
la mayor capacidad y retardo térmico en la Tabla 6.5), panel de ventanas (Pan-4, el de menor
transmitancia), paredes internas (Parl-5, la de mayor transmitancia y capacidad térmica pero de

menor retardo térmico en la Tabla 6.5), piso de planta alta (Piso-3, con la transmitancia més baja
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y la mayor capacidad y retraso térmico en Tabla 6.5). Algunas recomendaciones generales para la
construccion de este tipo de viviendas en la regién centro sur del Litoral pueden derivarse de estos
resultados comunes para los Casos A 'y B.

Los resultados para el Caso B son explicitamente mds sensibles al clima local: las ganancias
solares fueron favorecidas a través de la fachada orientada hacia el norte (ventanas grandes y
poco sombreadas y alta absorcidn externa) mientras que se controlaban a través de las fachadas
orientadas al Este y Oeste (ventanas no muy grandes y bien sombreadas y poca absorcion solar

externa).

Tabla 6.8: Resultados de configuracién 6ptimas de las variables de disefio para los Casos A y B utilizando el enfoque
mono-objetivo.

Variable de diseno Sup. Caso A Caso B
Orientacion del edificio - 270° 270°

1 100 %

. 2 -

Sombreamiento de ventanas 3 100 % 100 %

4 25 %

1 0.7

. 2 0.3

Absortancia solar de paredes externas 3 0.7 0.3

4 0.9

1 nivel-2
Ancho de las ventanas 2 nivel-3 .

3 nivel-1

4 nivel-4
Tasa de infiltraciones de ventanas - 107° kg/s/m  10~° kg/s/m
Tasa de infiltraciones de puertas - 107° kg/s/m 2 x 1072 kg/s/m
Fraccion de ventanas para ventilacion natural - 50 % 50 %

1 ParE-6

2 ParE-6
Paredes externas 3 ParE-6 ParE-6

4 ParE-6
Techo - Techo-5 Techo-5
Panel de ventanas - Pan-4 Pan-4
Paredes internas - Parl-5 Parl-5
Piso de planta alta - Piso-3 Piso-3

Los resultados de optimizacién son resumidos en la Tabla 6.9, comparando el desempefio de
los mismos contra el caso considerado base (Caso 0). Los grados-hora totales en la sala de es-

tar decrecen desde G(xo) = 3454.68°Ch/afio para el Caso 0 a G (x¥') = 0.028G1(x0) ¥

opt opt

Gt (x%pt) = 0.021G1(x0) para las soluciones optimas x,~ y X~ de los Casos A y B respectiva-

mente. Ademads, la solucion del Caso B es considerablemente mejor que la solucién del Caso A

en términos de G'r: Gr(xp) = 0.775GT(x¥"). Esto es especialmente notable considerando la
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reduccién de las grados-hora de refrigeracion: Gg(xy") = 0.2335GR (x¥') = 0.0041GR(x0).

El consumo de energia para el ancondicionamiento del aire en los dormitorios se reduce de
Er(xp) = 56.63 kWh/m%/afio a Ep(x¥') = 0.059F7(x0) y Er(xy") = 0.044E71(xo). En
este caso, la solucién del Caso B no produce una mejora sensible de £t en comparacién con la

solucién del Caso A mads simple.

El objetivo global disminuye de f(xo) = 1 a f(x¥') = 0.044 y f(xp") = 0.033. Obsérvese
que esta disminucion en la funcién de suma global ponderada f fue acompafiada por decremen-
tos del mismo orden en ambos sub-objetivos G y ET. Esto indica, en primer lugar, que ambos
sub-objetivos no son contradictorios y, segundo, que los pesos asignados a los sub-objetivos fue-
ron correctos, validando la eleccién del enfoque de suma ponderada. Un argumento final para la
eficacia de este enfoque simple para la aplicacion actual es la considerable reducciéon de Gty Et
para los disefios 6ptimos en comparacion con el Caso 0: Gt y E se reducen hasta 97 % y 95 %,

respectivamente.

Tabla 6.9: Desempefio térmico y energético para el Caso O (base), A y B (6ptimos).

Objetivo y Desempeiio térmico y energético
sub-objetivos Unidad Caso0 CasoA CasoB
Objetivo global f(x) - 1.000 0.044 0.033
Total grados-hora °Ch/afio 3454.68 95.483  73.979
Grados-hora calefaccion °Ch/aio 1573.03 62.142  66.190
Grados-hora refrigeraciéon ~ °Ch/afio 1881.65 33.340  7.788
Total demanda de energia  kWh/m?/afo  56.63 3.372 2.493
Energia calefaccion kWh/m?/afio  47.19 0.360 0.246
Energia refrigeracion kWh/m?/afio  8.67 2.963 2.211

Energia forzadores de aire  kWh/m?/afio  0.77 0.049 0.036

6.6. Optimizacion del desempeiio térmico y energético: enfoque multi-

objetivo

En esta seccién, para demostrar el funcionamiento de la metodologia presentada y las herra-
mientas desarrolladas, se propone optimizar el mismo caso de estudio desde un enfoque multi-

objetivo.

Como se mencioné anteriormente, los grados-hora en la sala de estar y el consumo de energia
para el acondicionamiento del aire en los dormitorios se eligieron como indicadores de desempefio

del edificio. Por lo tanto, con el fin de mejorar el desempefio de la vivienda tanto para temporadas
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frias como célidas, se plantean los siguientes objetivos

_ o G Ec(x)
Fel) =0 Gy P Belo)
fr(x) = Gr(x) Er(x)

w w ,
DGR(XO) EER(XO)
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(6.10)

(6.11)

donde wp y wg = 1 — wp son los factores de ponderacion, y xq es el conjunto de variables de

disefio para el caso base (Caso 0), ver Tabla 6.6.

Noétese que fc y fr representan el desempefio global para la vivienda para periodos frios

y célidos respectivamente. Para poder combinar los grados-hora y el consumo de energia, estos

sub-objetivos se normalizan dividiendo por el mismo valor correspondiente al caso de referencia

(Caso 0) como lo sugieren Konak et al. (2006) e Islam et al. (2015). Aqui de nuevo, considerando

que los periodos de ocupacion de la sala de estar (involucrados en G¢ y GRr) y los dormitorios

(involucrados en Ec y ER) son similares en extension, se establece wp = wg = 0.5.

Finalmente, el problema de optimizacion multi-objetivo actual puede expresarse como

min [fe(x) fr(x)],

sujeto a:

xl(L) g T S g;Z(U) : enteros, 1= 17 ey

6.6.1. Configuracion del algoritmo

(6.12)

9

Para resolver el problema 6.12 se utiliza el algoritmo genético multi-objetivo NSGA-II imple-

mentado, resolviendo nuevamente ambos casos planteados (A y B). La configuracién del algoritmo

utilizada para la resolucién de ambos casos es la presentada en la Tabla 6.10.

Tabla 6.10: Configuracién del algoritmo NSGA-II para los casos propuestos.

CasoA CasoB

Tamafio de la poblacién 64 64
Nimero de generaciones 150 150
Cruce Laplace crossover
Probabilidad de cruce 90 % 90 %
Mutacién Power mutation

Probabilidad de mutacion 0.5 % 0.5 %

6.6.2. Resultados

La Fig. 6.13 muestra de forma grafica la convergencia del algoritmo en el espacio de funciones

objetivo para el Caso A. Se puede observar como partiendo de una poblacioén inicial aleatoria (ver
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Fig. 6.13-(a)) en solo 10 generaciones ya se empieza a detectar la forma del frente de Pareto (ver
Fig. 6.13-(b)). Luego, generacién a generacion este conjunto de soluciones evolucionan hacia el

frente de Pareto.
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Figura 6.13: Convergencia a frontera de Pareto para el Caso A: (a) poblacién inicial, (b) 10 generaciones, (c) 50
generaciones y (d) 100 generaciones.

Finalmente, la Fig. 6.14 muestra el equilibrio entre las soluciones éptimas para fcy fr (frente
de Pareto) después de 150 generaciones, donde se evidencia de forma clara la naturaleza conflictiva
de los objetivos planteados. Nétese que fr ~ 2.7 es muy grande para la solucién de 6ptima de
calefaccion fo ~ 0, mientras que fc ~ 0.5 no es tan malo para la solucién éptima de refrigeracion
fr = 0.1. Por lo tanto, es considerablemente mds facil mejorar el disefio para la calefaccion

que para la refrigeracidén, lo cual es esperado debido al clima de la regién y la posibilidad de
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aprovechamiento de la energia solar a través de los disefios. Un aspecto a resaltar es que la forma

del frente de Pareto es convexa para la formulacién de los objetivos propuesta.

3 B Caso 0
1 @ @ Poblacién inicial
® ® @ Pareto-6ptimos
2.5 @ © Punto ideal
®e Optimo calefaccién

O Optimo refrigeracién
O Optimo compromiso

Figura 6.14: Caso A: Pareto-Optimos entre los objetivos globales fc y fr (desempeiio de calefacion y refrigeracion,
respectivamente).

La primera gran ventaja de este enfoque multi-objetivo es que no solo se tiene un disefio
Optimo sino que se tiene un conjunto de disefios Optimos de compromiso entre ambos objetivos.
De todas estas soluciones 6ptimas el disefiador puede adoptar la més conveniente a su criterio para
la construccién. Sin embargo, en esta Tesis también se propone analizar un criterio automéatico
de seleccion como se explico en la Seccidn 4.4.2. Este criterio selecciona desde el conjunto de
Pareto-6ptimos una solucién de compromiso mediante el criterio de minima distancia al punto
ideal (ver Fig. 6.14). El disefio 6ptimo para calefaccion y refrigeracion seleccionado mediante este
criterio, digamos onpt, se muestra en la Tabla 6.11.

Tomando como referencia el Caso 0 definido por el conjunto de variables de disefio xg (ver
Tabla 6.6), para el cual fc(xg) = fr(x0) = 1, es claro que el desempefio térmico y energéti-
co de la casa se ha mejorado considerablemente mediante la optimizacion: fc(xgpt) = 0.048,
fr(xP) = 0.147.

Ahora, si se desagregan los resultados, por un lado, E¢ vs. Er (Fig. 6.15-(a)) y, por otro lado,
Gc vs. Gr (Fig. 6.15-(b)), se puede observar que estos también son contradictorios. En ambos

casos, se remarcan también los éptimos caracteristicos obtenidos para fc vs. fR.

Este andlisis desagregado sirve para destacar las mejoras logradas en el desempefio térmico y
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Tabla 6.11: Caso A: Variables de diseflo para la solucién ptima de calefaccion y refrigeracion.
Variable de disefio Optimo
Orientacion del edificio 270° (Superficie-4 orientada al Norte)
Sombreamiento de ventanas 100 %
Absortancia solar de paredes externas 0.5
Tasa de infiltraciones de ventanas 1075 kg/s/m
Tasa de infiltraciones de puertas 0.02 kg/s/m
Fraccién de ventanas para ventilacién natural 50 %
Ancho de la ventana nivel-3
Paredes externas ParE-6
Techo Techo-5
Panel de ventanas Pan-4
Paredes internas Parl-5
Piso de planta alta Piso-1
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g 50 @ Pareto-6ptimos . @ Pareto-6ptimos
i Optimo calefaccién I% 4000 e Optimo calefaccién
E (@) Optimo refrigeracion = O Optimo refrigeracion
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Figura 6.15: Caso A: (a) compromiso entre la energia consumida por los acondicionadores de aire para calefacién y
refrigeracion en los dormitorios, y (b) compromiso entre las grados-hora de calefaccion y refrigeracién en la sala de
estar.

energético de la casa obtenidas mediante la optimizacién multi-objetivo:

Go(xP) = 0.083Gc(x0), Gr(x¥P") = 0.020GR (x0),

Ec(x3') = 0.020E¢(xo), Er(x3') = 0.202FR (x0).

Ademais, estos resultados confirman que la minimizacién de fc fue acompafiada de cerca por la
minimizacién de los sub-objetivos G¢ y Ec, validando la decision de definir fo como la suma
ponderada de G¢ y Ec, asi como la eleccién de los factores de ponderacién. Lo mismo ocurre con

fr como la suma ponderada de Gr y ER.

Ahora, si el Caso B es considerado, la Fig. 6.16 muestra los resultados de minimizar fcy fg,
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y las Figs. 6.17-(a) y (b) muestran resultados para Ec vs. Er y G¢ vs. GR respectivamente. En
todos los casos, la relacién entre objetivos contradictorios es similar al observado en el Caso A.
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Figura 6.16: Caso B: Pareto-6ptimos entre los objetivos globales fc y fr (desempeiio de calefacion y refrigeracion,
respectivamente).

704 B Caso 0 4500+ ° B Caso 0
= @ Poblacién inicial — 4000 @ Poblacién inicial
W& . <) = .
& 60+ @® Pareto-6ptimos = @ Pareto-6ptimos
= A . .2 ~ A . s
i @) thlnxo calefaccién 6 35004 o o @) (?ptlHlO calefacciéon
—§ 50 O Optimo refrigeracion = o O Optimo refrigeracién
= O Optimo compromiso 5 3000 ® O Optimo compromiso
Q
E 2
g 40 5 2500 J o
- i
.gﬂ E ® ® o
= o 2000+ @ o
£ S RSkl R
< o < e .. e
g ) 2 15004 o e o BoO
g ) é 0o® R ' e %
) X
B € . e Z 10009 1o o
= o o o © &) ° o OO
= ° @ e ® o
[ -;-i ------- @ "'. ""' oo ° 500 o ® [ : o [5)
@ O K ® 1 @
°® ..‘ |. '. 0 : °
T T T T T 1 T T T T T T 1
20 30 40 50 60 70 0 500 1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000 4500
Energfa para calefaccién [kWh/m®/afio] Grados-hora de calefaccién [°Ch/afo]

(a) (b)
Figura 6.17: Case B: (a) compromiso entre la energia consumida por los acondicionadores de aire para calefacién y

refrigeracion en los dormitorios, y (b) compromiso entre las grados-hora de calefaccién y refrigeracion en la sala de
estar.

El disefio 6ptimo de calefaccion y refrigeracion x%pt determinado por el criterio de toma de de-

cisiones propuesto para el Caso B se muestra en la Tabla 6.12. El rendimiento térmico y energético
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Tabla 6.12: Case B: Variables de disefio para la solucién éptima de calefaccion y refrigeracion.

Variable de disefio Superficie Optimo
Orientacion del edificio 270° (Superficie-4 orientada al Norte)

1 100 %
Sombreamiento de ventanas 3 100 %

4 25 %

1 0.3

. 2 0.3

Absortancia solar de paredes externas 3 0.3

4 0.7
Tasa de infiltraciones de ventanas 107° kg/s/m
Tasa de infiltraciones de puertas 1.334 x 10~ 2 kg/s/m
Fraccién de ventanas para ventilacion natural 50 %

1 nivel-1
Ancho de las ventanas 3 nivel-1

4 nivel-4

1 ParE-6

2 ParE-6
Paredes externas 3 ParE-6

4 ParE-6
Techo Techo-5
Panel de ventanas Pan-4
Paredes internas Parl-5
Piso de planta alta Piso-3

de la alternativa disefiada de la casa Roble2D no sélo mejora el disefio original (Caso 0), sino que

también es mejor que el optimo del Caso A , como se muestra a continuacion:

fr(xp) = 0.109fr(x0),

Gr(xp") = 0.001GR (o),

felxy") = 0.036 fc (xo),
Go(xp) = 0.063Gc(xo),

Ec(xg) = 0.010E¢(xo), Er(xg") = 0.218Fr(x0).

. s s . opt . .y
La mejoria mas importante asociada a XBP se refiere a los grados-hora de refrigeracion en la

sala de estar: s6lo 2.58°Ch/afio.
La Tabla 6.13 da una idea cuantitativa de todas las mejoras en el rendimiento térmico y

energético de la vivienda Roble2D logradas mediante la optimizacién multi-objetivo.

Disefios optimos

Evaluemos las caracteristicas de los disefios 6ptimos A y B para el desempeiio de calefaccién
y refrigeracion de la vivienda, dados por Tablas 6.11 y 6.12 respectivamente.
La orientacién 6ptima fue de 270° para ambos casos, correspondiente a la Superficie-4 orien-

tada hacia el Norte.
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Tabla 6.13: Desempefio térmico y energético para el Caso O (base), A y B (6ptimos).

Objetivo Caso0 CasoA CasoB
fc 1.000 0.048 0.036
r 1.000 0.147 0.109

Grados-hora calefaccion [°Ch/afio ] 1573.025 120.465 98.780
Grados-hora refrigeracion [°Ch/afio ]  1881.650  44.507 2.589
Energia calefaccién [kWh/m?/aiio ] 47.190 0.880 0.456
Energia refrigeracién [kWh/m?/afio ] 8.670 2.340 1.889

El ancho 6ptimo de las ventanas es el nivel-3 para el Caso A (es decir, para todas las ventanas).
Téngase en cuenta que el nivel-3 representa para diferentes magnitudes de ancho dependiendo de
la superficie que contiene la ventana, como se explica en la Seccién 6.4, pero siempre denota el
segundo més grande entre los cuatro niveles predefinidos de ancho de ventana. Para el Caso B, el
ancho 6ptimo de la ventana era el nivel-1 (el més estrecho) para las superficies 1 y 3 orientadas al
Oeste y al Este, respectivamente, y el nivel-4 (el mas ancho) para la superficie orientada hacia el
Norte.

El sombreado 6ptimo para el Caso A es de 100 % para todas las ventanas. Para el Caso B, las
ventanas orientadas al Oeste y Este son totalmente sombreadas (100 %), mientras que las orienta-
das al Norte tienen el minimo sombreado posible (25 %).

La fraccién 6ptima de drea de ventana para ventilacion natural es de 50 % en ambos casos, que
fue el nivel médximo prescrito.

La absortancia solar 6ptima de las paredes externas es de 0.5 para el Caso A para todas las
superficies, mientras que es de 0.7 para la superficie orientada al Norte, y de 0.3 (minimo valor
posible) para las superficies orientadas al Sur, al Este y Oeste.

La pared externa 6ptima fue la ParE-6 en ambos casos. En comparacion con las otras opciones
admitidas, la ParE-6 tiene baja transmitancia térmica, alta capacidad y retardo térmico, como se
muestra en la Tabla 6.5.

El piso de la planta alta es el Piso-1, con mayor transmitancia térmica, alta capacidad térmi-
ca y menor retardo térmico en el Caso A. En el Caso B, se eligi6 el Piso-3, la opcién con la
transmitancia mas baja y la mas alta capacidad y retardo térmico Tabla 6.5.

La tasa éptima de infiltracién de las puertas es de 0.02 kg/s/m para el Caso A y de 1.3x 1072 kg/-
s/m para el Caso B.

Los Casos A y B también coincidien en los valores éptimos de la tasa de infiltracién de ven-
tanas (10~° kg/s/m, el limite inferior), el tipo de techo (Techo-5, el que tiene la transmitancia mds
baja y la capacidad y el retraso térmico mds alto en la Tabla 6.5), el tipo de paredes internas (Parl-
5, que con la més alta transmitancia y capacidad térmica, y el menor retardo, y en el tipo de Panel

de las ventanas (Pan-4, el que tiene la transmitancia mas baja).
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Aqui nuevamente como en el enfoque mono-objetivo los resultados del Caso B son explicita-
mente mds sensibles al clima local que el Caso A: las ganancias solares son favorecidas a través de
la fachada orientada hacia el Norte (ventanas grandes y poco sombreadas y alta absortancia exter-
na) mientras que se restringen a través de las fachadas orientadas al este y oeste (ventanas minimas
y bien sombreadas y poca absortancia solar externa). A diferencia del enfoque mono-objetivo, la

solucién multi-objetivo para el Caso B presenta simetria respecto de la orientacion del edificio.

6.7. Mono-objetivo vs. Multi-objetivo

En esta seccion se busca comparar los resultados obtenidos por los dos enfoques propuestos.

La Tabla 6.14 muestra una comparacion de los disefios 6ptimos obtenidos para el Caso A segtin
ambos enfoques. Como se puede observar, las mayores diferencias se dan para la absortancia solar,
tasa de infiltraciones de puertas, ancho de las ventanas y el piso de planta alta. No obstante, las
diferencias entre ambos disefios no son notables.

Tabla 6.14: Caso A: Variables de disefio para las soluciones ptimas de los enfoques mono- y multi-objetivo.

. s Optimo
Variable de disefio Mono-objetivo Multi-objetivo
Orientacion del edificio 270° 270°
Sombreamiento de ventanas 100 % 100 %
Absortancia solar de paredes externas 0.7 0.5
Tasa de infiltraciones de ventanas 10~ kg/s/m 107? kg/s/m
Tasa de infiltraciones de puertas 1.334x1072 kg/s/m  0.02 kg/s/m
Fraccion de ventanas para ventilacion natural 50 % 50 %
Ancho de la ventana nivel-2 nivel-3
Paredes externas ParE-6 ParE-6
Techo Techo-5 Techo-5
Panel de ventanas Pan-4 Pan-4
Paredes internas Parl-5 Parl-5
Piso de planta alta Piso-3 Piso-1

En cuanto al desempeiio térmico y energético de la vivienda, la Tabla 6.15 muestra los valores
de los objetivos para ambos enfoques. Si se evalia la funcién de suma ponderada de la Ec. (6.8), la
solucién obtenida mediante enfoque multi-objetivo es un poco mayor. Por otro lado si se evalian
los objetivos fo(x") y fr(x¥") propuestos en el enfoque multi-objetivo, se tiene que fc(x")
obtenida con el enfoque mono-objetivo es menor que el obtenido mediante el enfoque multi-
objetivo, y viceversa para fR(prt).

La mismas conclusiones se desprenden de las Tablas 6.16 y 6.17 para el Caso B. Las princi-
pales diferencias se observan en la absortancia solar y el ancho de las ventanas, donde la solucién

obtenida mediante el enfoque multi-objetivo es simétrica con respecto al eje Norte-Sur.



6.7. MONO-OBJETIVO VS. MULTI-OBJETIVO 107

Tabla 6.15: Desempefio térmico y energético total (T), calefaccién (C) y refrigeracion (R) para Caso A segtin los
enfoques mono- y multi-objetivo.

Objetivos Grados-hora [°Ch/afio] Energia [kWh/m?/afio]

R freat(XX)  feool(xa) T C R T C R

Caso A (mono) 0.0436 0.024 0.180 95483  62.142 33340 3.323 0.360 2.963
Caso A (multi)  0.0527 0.048 0.147 164972 120465 44507 3.220 0.880 2.340

Tabla 6.16: Case B: Variables de disefio para las soluciones 6ptimas de los enfoques mono- y multi-objetivo.

Variable de diseio Sup. Mono-objetivo Multi-objetivo
Orientacion del edificio 270° 270°

1 100 % 100 %
Sombreamiento de ventanas 3 100 % 100 %

4 25 % 25 %

1 0.7 0.3

. 2 0.3 0.3

Absortancia solar de paredes externas 3 0.3 0.3

4 0.9 0.7
Tasa de infiltraciones de ventanas 107° kg/s/m 107° kg/s/m
Tasa de infiltraciones de puertas 2x1072 kg/s/m  1.3x1072 kg/s/m
Fraccién de ventanas para ventilacion natural 50 % 50 %

1 nivel-2 nivel-1
Ancho de las ventanas 3 nivel-1 nivel-1

4 nivel-4 nivel-4

1 ParE-6 ParE-6
Paredes externas 2 ParE-6 ParE-6

3 ParE-6 ParE-6

4 ParE-6 ParE-6
Techo Techo-5 Techo-5
Panel de ventanas Pan-4 Pan-4
Paredes internas Parl-5 Parl-5
Piso de planta alta Piso-3 Piso-3

Tabla 6.17: Desempeiio térmico y energético total (T), calefaccion (C) y refrigeracién (R) para el Caso B segtn los
enfoques mono- y multi-objetivo.

Objetivos Grados-hora [°Ch/afio] Energia [kWh/m?2/afio]
f(x(])gp[) fheat (X(];pl) fcool(xgpl) T C R T C R
Caso B (mono) 0.0327 0.0236 0.1296 73.9786 66.1901 7.7885 2.4576 0.2462 22114
Caso B (multi)  0.0357 0.0362 0.1096 101.3688 98.7803 2.5885 2.3455 0.4563 1.8892

Para entender el porqué de los disefios encontrados, se analizan las soluciones obtenidas en
el espacio de funciones fc(x) y fr(x) propuesto en el enfoque multi-objetivo. Las Figs. 6.18-(a)
y (b) muestran las soluciones Pareto-6ptimos encontradas mediante el enfoque multi-objetivo, y
los disefios determinados mediante el criterio de minima distancia y mediante el enfoque mono-
objetivo.

De estos resultados se pueden derivar varias conclusiones. Primero, se observa el porqué de
los resultados elegidos en el enfoque multi-objetivo a pesar de que los disefios obtenidos median-

te el enfoque mono-objetivo presentan un mejor desempefio en la mayoria de los sub-objetivos.
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Esto basicamente se debe a que segtn el criterio de minima distancia esas soluciones no son las
mejores. Segundo, el disefio 6ptimo del enfoque mono-objetivo estd sobre el frente de Pareto, esto
indica por un lado que ambos enfoques tuvieron una buena convergencia, y por otro lado, valida la
adopcién de los pesos en el enfoque mono-objetivo. Finalmente, estos resultados refuerzan el uso
del algoritmo multi-objetivo implementado, ya que mediante una sola optimizacién se tiene un
gran nimero de soluciones, todas ellas éptimas, sobre el frente de Pareto. Luego, segun el criterio

deseado se puede elegir cual disefio 6ptimo adoptar.

(a) Caso A (b) Caso B
"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" a L. |
B Caso 0 B Caso 0
@ Pareto-6ptimos @ Pareto-6ptimos
© Punto ideal © Punto ideal

(3ptimo multi-objetivo ()ptimo multi-objetivo

O Optimo mono-objetivo O Optimo mono-objetivo

Si(x)
Ji(x)

Figura 6.18: Comparacion de soluciones Optimas en el espacio de funciones objetivo.

6.8. Discusion acerca de soluciones optimas obtenidas

Ahora, se analiza en detalle el desempeiio de los disefios 6ptimos de la casa obtenidos, ya sea
para el Caso A o B, en comparacién con su desempeiio inicial (correspondiente al Caso 0, ver
Tabla 6.6).

Teniendo en cuenta la demanda de energia para el acondicionamiento de aire en los dormito-
rios, Fig. 6.19, el disefio original es altamente ineficiente, especialmente en la calefaccion necesa-
ria. Utilizando los disefios optimos, ya sea A o B, existe una demanda de energia para calefaccion
s6lo de mayo a julio (invierno austral), y es menos del 2 % de la energia necesaria para el Caso
0 para todo el afo. Para refrigeracién, la demanda de energia aparece durante la primavera y el
verano (de octubre a marzo) para los diseflos dptimos, mientras que también es necesaria durante
la primera mitad del otofio para el Caso 0. Anualmente, la demanda de refrigeracién 6ptima es
s6lo una cuarta parte de la del disefio original.

En cuanto a la sala de estar, la temperatura operativa 7., durante todo el afio para la referencia
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Figura 6.19: Demanda de energia mensual para el acondicionamiento del aire de los dormitorios en los casos analiza-
dos.

asi como para los disefios 6ptimos se muestra en la Fig. 6.20. Evidentemente, la T;,, para el Caso
0 presenta muchos valores fuera del rango de 80 % de aceptabilidad de confort térmico tanto para
periodos frios como célidos (recordemos que los grados-hora totales para la sala del disefo original
son de 3454.68°Ch/afio de los cuales 1573.03°Ch/afio son de calefaccion y 1881.65°Ch/afio de
refrigeracion). Este aspecto fue claramente mejorado para los disefios 6ptimos encontrados como
se puede observar en la Fig. 6.20. Las diferencias entre los casos ptimos A y B se observan
principalmente en los periodos extremos (mediados de verano y mediados de invierno), siendo el
Caso B el mejor entre ambos. En cualquier caso, tengamos en cuenta que hay periodos en los que

T,y esta fuera del rango de confort, pero la sala no estd ocupada, por lo que no afectan el célculo

de Gc y Gr.
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Figura 6.20: Temperatura operativa horaria en la sala de estar para el disefio original y los 6ptimos.
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Es interesante también comparar el desempeiio térmico de los disefios para aquellos dias ex-
tremos, tanto de calor como de frio. La Fig. 6.21 muestra la temperatura operativa a lo largo de
estos dias: (a) 9 de enero (pleno de verano), y (b) 10 de julio (pleno de invierno).

Para ambos dias extremos, el Caso 0 esta siempre fuera del rango de confort durante las horas
de ocupacién de la sala de estar. Durante los dias extremadamente calurosos, la sala de estar
estd el 90 % de la horas de ocupacién fuera del rango de confort para el Caso A, mientras este
porcentaje es reducido a 30 % para el Caso B (con un exceso menor a 0.2°C). Durante los dias
extremadamente frios, la sala de estar estd 70 % de las horas de ocupacién fuera del rango de
confort, mientras que este porcentaje disminuye a 10 % para el Caso B (con un defecto menor

0.1°0).
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Figura 6.21: Temperatura operativa horaria en la sala de estar para el disefio original y los Optimos durante dias
extremos: (a) 9 de Enero (mediados de verano); (b) 10 de julio (mediados de invierno).

Por lo tanto, es posible concluir que la solucién obtenida mediante optimizacién para el Caso
B, solucién més explicitamente acorde con las condiciones bio-climdticas locales, no solo presenta
un buen desempeiio de forma integral a lo largo de todo un afio tipico sino que su comportamiento

es superior que la del Caso A en aquellos dias extremos.

6.9. Costo computacional

En cuanto al costo computacional para el enfoque mono-objetivo, como fue explicado ante-
riormente, la solucidn de los Casos A y B tomarfa un nimero méximo de simulaciones de 11901 y
21901 respectivamente, lo cual es despreciable comparado con el tamafio del espacio de bisqueda
(108 para el Caso A y 10'6 para el Caso B). Sin embargo, no todos los individuos de la genera-
cién de hijos deben ser simulados, sino s6lo aquellos que sufrieron un cambio por medio de las
operaciones de cruce y mutacién. Por otro lado, a medida que la poblacién converge al éptimo

muchos miembros de la poblacién comienzan a repetirse y no es necesario volver a simularlos.
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Debido a que en la herramienta se implementé un sistema de listas globales que evitan volver a
simular un caso que ya fue simulado, el nimero de simulaciones reales necesarias para obtener
los resultados expuestos fue de 1695 para el Caso A y 4834 para el Caso B, lo cual es un nimero
realmente muy bajo de simulaciones que hace muy factible correr este tipo de problemas en una
computadora personal. Por ejemplo, para el caso mas complejo (Caso B), cada simulacién toma
de 3 a 3.5 minutos dependiendo de la configuracién de disefio. El total de las simulaciones reales
de forma serial toma aproximadamente 12 dias mientras que si se corren en 4 nicleos en paralelo
solo tom4 3 dias. Un escalado practicamente lineal debido a que no existe comunicacién entre las
simulaciones.

En el caso de la optimizaciéon multi-objetivo el nimero de individuos a simular no se puede
reducir debido a que las soluciones se distribuyen sobre todo el frente de Pareto, y ain con un
frente de Pareto determinado las solucién se mueven sobre este y no se repiten demasiado. Por lo
tanto, la cantidad de individuos a simular es practicamente el mismo que el tamafio de la poblacién
x ndmero de generaciones, es decir 64 x 150=9600 simulaciones para ambos casos propuestos. En
este caso la implementacién realizada para correr los problemas en clusters es crucial para alcanzar
tiempos de calculo razonables. En cualquiera de los casos planteados, el tiempo de optimizacién
es de aproximadamente 23 dias si se corre de forma serial. Sin embargo, resolver estos problemas
en el cluster donde se puede simular todos los individuos de la poblacién en paralelo (64 en ambos

casos) tom6 aproximadamente solo 6.6 horas.
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Capitulo 7

Conclusiones

7.1. Contribuciones a la simulacion del desempeiio de edificios

La primera contribucién de este trabajo es el procesamiento de las bases de datos meteoroldgi-
cas proporcionadas por el Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN) en 15 localidades de la regién
Litoral para el periodo 1994-2014. En general, estas bases de datos tenfan lagunas sin mediciones.
Aqui, se ha logrado que la mayoria de estas bases de datos incompletas queden utilizables para el
analisis posterior mediante el uso de métodos bien aceptados de llenado de datos.

Después de procesar, se ha construido una gran cantidad de bases de datos meteoroldgicas
horarias completas para cada mes en 15 localidades de Litoral. Pero estas bases de datos carecian
de mediciones de radiacidn solar, datos que estin disponibles sélo para dos lugares en el Litoral y
durante unos pocos afios. Se ha remediado la escasez de datos de radiacién solar utilizando el mo-
delo de radiacién Zhang-Huang (Zhang et al., 2002). Ademas, se calibré este modelo ajustandolo
a las mediciones disponibles para que sea mds preciso para el Litoral, la segunda contribucién de
este trabajo.

De esta manera, se obtuvieron todos los datos meteorolégicos necesarios para la definicion
del afio meteorolégico tipico (TMY) en 15 localizaciones en todo Litoral. Se ha generado estos
TMYs, siguiendo el método Sandia original (Hall et al., 1978), como una concatenacién de los
meses meteoroldgicos tipicos (TMM). A lo largo del trabajo, se probaron diferentes variantes del
método Sandia, lo que finalmente llevé a definir el TMY de la misma manera que Thevenard y
Brunger (2002a) definieron el International Weather for Energy Calculations IWEC).

Como una contribucién de este trabajo a la simulacién del comportamiento de edificios (BPS),
se convirtieron estos TMYs en el formato de la entrada requerido por el programa EnergyPlus.
Utilizando EnergyPlus, se resolvié el BESTEST-Case 910 de ANSI/ASHRAE Standard 140-2011

en Parand, situado en el interior de Litoral. Para fines de comparacién, el clima a largo plazo

113
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en Parand se caracterizé siguiendo dos enfoques: 1) utilizando el TMY actual, y 2) utilizando el
tiempo real de la base de datos a largo plazo. Ambos enfoques concordaron en la estimacién de
la carga de refrigeracion en Parand durante todo el afio. Sin embargo, con respecto a las cargas
de calefacion, las calculadas utilizando el TMY exhibieron valores cualitativamente inesperados
durante dos meses. Pero, considerando que la carga de calefaccion es considerablemente menor
que la carga de refrigeracion, se considerd que todos los TMMs actuales para Parana son vélidos.

Ademds, se resolvié este BESTEST para Asuncién y Buenos Aires, que son localidades més
cercanas a Parana que, al momento de comenzar esta Tesis, tenian archivos meteorol6gicos tipicos
(IWEQC). Las cargas de refrigeracién y calefaccién resultantes en estos lugares fueron sensible-
mente diferentes de las de Parand, destacando la importancia de usar un TMY local.

Los 15 archivos climdticos tipicos en formato EPW y sus respectivas condiciones de disefio
fueron chequeados por Drury Crawley y Linda Lawrie (dos de los investigadores més prominentes
a nivel internacional del 4rea en cuestién) y se encuentran disponibles para libre acceso en Clima-
te.OneBuilding.Org (Crawley y Lawrie, 2017) (base de datos administrada por Drury Crawley y
Linda Lawrie) y en la base de datos oficial de EnergyPlus (National Renewable Energy Laboratory
(NREL), 2017) (administrada por el NREL).

7.2. Contribuciones a la optimizacion del desempeno de edificios

En cuanto a la optimizacién del desempefio de edificios, se presentd una investigacion deta-
llada e integral de optimizacién del desempefio térmico y energético de una vivienda unifamiliar
tipica localizada en la region Litoral Argentina.

Primero, se desarrollé un modelo termo-energético detallado de la vivienda Roble2D del pro-
grama PROCREAR adoptada como caso de estudio sobre el cdigo EnergyPlus™ versién 8.4.0,
donde se definieron los indicadores adoptados para cuantificar el desempefio térmico y energético
de la vivienda. Luego, utilizando el método de Morris, se detectaron cuales son las variables de di-
seflo més influyentes para el caso analizado y clima local, y segtn el orden de relevancia detectado
mediante este andlisis se determinaron las variables de disefio a incluir en la tarea de optimizacion.
Finalmente, aplicando las herramientas desarrolladas se optimiz6 el disefio de los mismos casos de
estudio utilizando ambos enfoques (enfoque mono- y multi-objetivo), discutiendo detalladamente
la robustez de las herramientas desarrolladas y los resultados ptimos obtenidos.

En cuanto a los resultados del andlisis de sensibilidad, se observé que algunas variables (inclu-
yendo la transmitancia de la paredes externas, la tasa de infiltracion en las ventanas y la orientacién
del edificio) tienen un impacto considerable en el desempefio global de la casa, en comparacion

con el efecto de otras variables que pudieron ser descartadas. Ademds, se pudo observar la co-
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rrelacion compleja (no lineal) que tienen algunas de las variables de disefio con otras o con los
objetivos. El caso de la orientacién del edificio fue el mds destacado, lo cual es de esperar ya que

la correcta eleccion de una variable de disefio siempre es dependiente de la orientacion del edificio.

En base a los resultados del andlisis de sensibilidad, se definieron 2 casos de estudio (Caso A
y Caso B) con miiltiples objetivos para optimizar su desempeilo, en los cuales s6lo se incluyeron

las variables mas relevantes.

En una primera instancia se optimizaron ambos casos utilizando un enfoque mono-objetivo
para la resolucién del problema de optimizacién. El desempeiio de la vivienda para este enfoque
fue caracterizado mediante una suma ponderada del total de los grados-hora medidos en la sala de

estar y el total de la energia necesaria para acondicionar los dormitorios.

Mediante los experimentos realizados, se demostré que el tamafio de la poblacién es un
pardmetro relevante para la convergencia del algoritmo y es recomendable utilizar un tamafio
de poblacién no menor de 10 veces el nimero de variables para poder obtener buenos minimos y

disminuir las probabilidades de quedar atrapado en minimos locales.

Para ambos casos, los resultados de optimizacion obtenidos mediante este enfoque presentaron
mejoras considerables con respecto al Caso 0. En el mejor de los resultados ptimos (x%pt) se logré
reducir el total de los grados-hora en la sala de estar y la energia destinada para acondicionar los

dormitorios en hasta un 95 %.

En una segunda instancia se optimizaron nuevamente ambos casos utilizando un enfoque
multi-objetivo con objetivos contradictorios. El desempefio de la vivienda para este enfoque fue
caracterizado mediante una funcién que mide el desempefio de la vivienda durante periodos frios
(suma ponderada de grados-hora de calefaccion en la sala y energia para calefaccion en los dor-
mitorios) y otra funcién que mide el desempefio de la vivienda durante periodos célidos (suma

ponderada de grados-hora de refrigeracion en la sala y energia para refrigeracion).

Aplicando las herramientas desarrolladas, se obtuvo un conjunto de soluciones 6ptimas de
compromiso entre los objetivos planteados (Pareto-Optimas), destacando una buena convergencia
y diversidad de soluciones sobre todo el frente de Pareto. Observando los limites y forma del frente
de Pareto encontrado, se concluyé que mediante las estrategias propuestas es considerablemente
mas facil mejorar el disefio para periodos frios que para los cdlidos, lo cual es esperado debido al

clima de la regién y la posibilidad de aprovechamiento de la energia solar.

Luego, aplicando un criterio automadtico basado en la minima distancia al punto ideal se selec-
ciond sélo uno de los disefios Optimos para ser analizado. En ambos casos (A y B), al igual que
en el enfoque mono-objetivo, el desempefio de los disefios éptimos superd ampliamente el disefio

original del Caso 0.
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Finalmente, los resultados éptimos obtenidos por ambos enfoques fueron comparados tanto en
las variables de disefio como en el desempefio de los mismos. Mediante esta comparacién se pudo
observar que los disefios 6ptimos obtenidos fueron similares en aspectos generales destacando que
los obtenidos mediante el enfoque mono-objetivo presentaban leves mejorias con respecto a los
obtenidos mediante el criterio de minima distancia en el enfoque multi-objetivo. Para entender me-
jor estos resultados se analizaron las soluciones de ambos enfoques sobre el espacio de funciones
propuesto en el enfoque multi-objetivo. De este analisis se observé que la solucién del enfoque
mono-objetivo también estaba sobre el frente de Pareto lo que arrojé varias conclusiones finales:
1) ambos enfoques tuvieron una buena convergencia validando la formulacién y los resultados
obtenidos; 2) las diferencias de los resultados s6lo se deben al criterio de seleccidn final utilizado
en el enfoque multi-objetivo; 3) el criterio de minima distancia selecciona soluciones compromiso
entre los objetivos planteados, para el Caso B se observé que este criterio selecciona una disefio
simétrico con respecto a la orientacidn solar del edificio. Todos estos resultados refuerzan el uso
del algoritmo multi-objetivo implementado, ya que mediante una sola optimizacion se tiene un
gran nimero de soluciones, todas ellas éptimas, sobre el frente de Pareto. Luego, segin el criterio

deseado se puede elegir cual de los disefios 6ptimos adoptar.

7.3. Contribucion al disenio optimo de viviendas en el Litoral

A pesar de que los disefios 6ptimos fueron ampliamente discutidos en la seccidn de resultados,
existen algunas conclusiones comunes de todos los resultados que delinean indicadores sobre el
disefio de viviendas eficientes en el Litoral. Para la envolvente del edificio, ademds de que es
muy importante reducir la transmitancia térmica de paredes externas, techo y paneles de ventanas,
es importante utilizar componentes constructivos de alta capacidad y retardo térmico en paredes
externas y techo. Por ejemplo, las soluciones 6ptimas prefirieron en todos los casos los sistemas
constructivos ParE-6 y Techo-5 (ver Tabla 6.5) para las paredes y el techo, en vez de preferir las
opciones ParE-4 y Techo-6, dos opciones con practicamente la misma transmitancia térmica pero
con menor capacidad y retardo térmico. Otro factor muy relevante en el desempeio, que debe
tratar de disminuirse, son las infiltraciones a través de las ventanas cuando estas no son deseadas,
lo que se logra con la utilizacién de aberturas de buena hermeticidad.

Por otro lado, los resultados ptimos indican que si la envolvente fue adecuadamente disefiada,
en el interior de la vivienda no es relevante controlar el flujo de calor entre las habitaciones de una
misma planta, esto se reflejo en el tipo de pared determinado para las paredes internas y la tasa de
infiltraciones de puertas. En el caso de las paredes internas la opcién que fue determinada como

ideal fue Parl-5, la opcién de mayor transmitancia y capacidad térmica pero de menor retardo
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térmico en la Tabla 6.5. En el caso de la tasa de infiltracién en puertas, los resultados indican que
estas deben ser altas siendo que la mayoria de las puertas comunican habitaciones internas y s6lo
una da al exterior.

En el caso del piso de planta alta, en la mayoria de las soluciones ptimas se prefiri6 la opcidn
Piso-3, sistema constructivo que presenta menor transmitancia térmica pero mayor capacidad y
retardo térmico en Tabla 6.5. Esto indica que se prefiere aislar el comportamiento de los dormito-
rios (planta alta), los cuales son ocupados en horarios nocturnos, del comportamiento de la sala de
estar (planta baja), la cual es ocupada durante el dia.

Finalmente, el control de las ganancias solares a través del tamafio y sombreado de las ven-
tanas, como asi también de la absortancia solar de las paredes externas debe realizarse de forma
cuidadosa tratando de estar acorde con las condiciones bio-climéticas locales y con la orientacién
solar del edificio, conclusiones que se desprenden de forma explicita de los resultados para el

Caso B.

7.4. Contribucion al tiempo de optimizacion

La implementacién paralela de los cédigos de optimizacién fue también una importante con-
tribucién de esta Tesis. La misma puede ser utilizada en PCs o clusters como Pirayu y Seshat
disponibles en nuestro Instituto. Esto permitié realizar andlisis exhaustivos tiempos relativamen-
te reducidos. El caso mds notable fue el de optimizacién multi-objetivo mediante el algoritmo
NSGA-II, donde las 9600 simulaciones para determinar el frente de Pareto se lograron en sélo
unas 6.6 horas a diferencia de unos 23 dias que tomaria si se calcularan en forma serial. Esta no-
table reduccién en los tiempos de cémputo, ademds de permitir la realizacién de nuevos andlisis
exhaustivos en investigaciones futuras, permitird, dar recomendaciones en asistencia a arquitectos

e ingenieros en tiempos razonables.

7.5. Publicaciones cientificas derivadas

A continuacion se listan las contribuciones cientificas derivadas directa e indirectamente de

los estudios y desarrollos abordados durante la presente Tesis.

7.5.1. Publicaciones en revistas

1. Bre F. y Fachinotti V. D.. Generacién del afio meteoroldgico tipico para la ciudad de Santa
Fe en la region Litoral Argentina. Avances en Energias Renovables y Medio Ambiente,

18(11):01-08, 2014. (Bre y Fachinotti, 2014)
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Bre F. y Fachinotti V. D.. Generation of Typical Meteorological Years for the Argentine
Littoral Region. Energy and Buildings, 129:432—444, 2016. (Bre y Fachinotti, 2016)

Bre F, Silva A. S., Ghisi E., Fachinotti V. D.. Residential building design optimisation using
sensitivity analysis and genetic algorithm. Energy and Buildings, 133:853-866, 2016. (Bre
etal., 2016)

Bre F. y Fachinotti V. D.. A computational multi-objective optimization method to improve
energy efficiency and thermal comfort in dwellings. Energy and Buildings, 154:283-294,
2017. (Bre y Fachinotti, 2017)

Bre F., Gimenez J. M. y Fachinotti V. D.. Prediction of wind pressure coefficients on building
surfaces using Artificial Neural Networks. Energy and Buildings. 158:1429-1441, 2018. (Bre
et al., 2018).

. Albanesi A. E., Bre F.,, Gebhardt C. G. y Fachinotti V. D.. Simultaneous ply-order, ply-

number and ply-drop optimization of laminate wind turbine blades using the inverse finite

element method. Composite Structures. 184:894-903, 2018. (Albanesi et al., 2018)

7.5.2. Publicaciones y presentaciones en congresos

1.

Bre F.,, Roman N. D. y Fachinotti V. D.. Optimizacién multiobjetivo de la eficiencia energéti-

ca de edificios basada en metamodelos. ENIEF 2017.

Bre F. y Gimenez J. M.. Cémputo de coeficientes de presién inducidos por el viento en

edificos. ENIEF 2017.

Bre F., Garcia Santa Cruz M. G., Fachinotti V. E.. Generacion del afio meteoroldgico tipico
para la ciudad de La Plata, Argentina. XIV Encontro Nacional de Conforto no Ambiente
Construido e X Encontro Latino-Americano de Conforto no Ambiente Construido: habitat
humano - em busca de conforto ambiental, eficiéncia energética e sustentabilidade no século

XXI, ENCAC-ELACAC, 2017.

Bre F, Silva A. S., Ghisi E., Fachinotti V. D.. Optimizacion del desempefio térmico y
energético de viviendas en la region Litoral Argentina. 3er Congreso Sudamericano de Si-

mulacién de Comportamiento de Edificios, 2016.

. Bre F. y Fachinotti V. D.. Archivos climaticos tipicos para la simulacion del comportamiento

de edificios en la region Litoral Argentina. 3er Congreso Sudamericano de Simulacién de

Comportamiento de Edificios, 2016.
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6. Bre F,, Albanesi A. E., y Fachinotti V. D.. Disefio y optimizacion de protecciones solares
externas usando Simulacion Energética de Edificios. ler Congreso de Energias Sustentables,

1:98-105, 2014.

7. Bre F.,, Fachinotti V. D., y Bearzot G.. Simulacién computacional para la mejora de la efi-
ciencia energética en la climatizacién de viviendas. Mecdnica Computacional, 32:3107-3119,

2013.

7.6. Lineas de investigacion a futuro

A continuacion se listan algunas limitaciones que no fueron incluidas en el alcance de esta Te-
sis y puede ser contempladas en trabajos futuros, como asi también nuevas lineas de investigacion

derivadas del trabajo de esta Tesis que el autor considera de interés para continuar investigando:

7.6.1. Extender la generacion de anos meteoroldgicos tipicos a otras regiones del

pais

El objetivo de esta linea es generar una base de datos de libre disponibilidad lo més amplia
posible sobre el territorio nacional. Como se menciond anteriormente, contar con estos datos en
buena calidad y formato es fundamental para obtener resultados precisos de simulaciones energéti-
cas de edificios y para el disefio de equipos de energias renovables (Crawley et al., 1999), por lo
que su extension a otras regiones del pais es de vital importancia para generar un desarrollo soste-
nible en el 4rea de investigacion en cuestiéon como asi también para la elaboracién de normativas
integrales para la regulacién de la construccion de edificios eficientes, como las que ya se encuen-
tran en paises vecinos, por ejemplo, el Programa Brasileiro de Etiquetagem - PBE (Procel Edificia
y Programa Brasileiro de Etiquetagem, 2017). Actualmente, la nueva version de la norma argen-
tina IRAM 11900 de etiquetado edilicio (en elaboracién) se enfrenta con la enorme dificultad de
no poseer este tipo de informacién sobre los afios meteoroldgicos tipicos, por lo que el aporte a

realizar es muy relevante.

En esta linea ya se empez0 a trabajar. El primer avance fue la reciente generacion del TMY para
la ciudad de La Plata Argentina (Bre et al., 2017) y actualmente se estd colaborando con Crawley

y Lawrie (2017) para extender estas bases de datos a otras localidades argentinas.
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7.6.2. Extender el desarrollo de las herramientas de optimizacion para su aplica-

cion a otros casos de estudio

La herramienta desarrollada en esta Tesis es muy versatil debido a que acopla el programa
EnergyPlus (uno de los softwares mds populares para la simulacion del comportamiento de edifi-
cios) con algoritmos genéticos permitiendo optimizar uno o varios objetivos a la vez. Uno de los
aspectos mds interesantes de dicha herramienta es que puede utilizarse no s6lo para optimizar nue-
vos edificios sino también para rehabilitar edificios existentes. En Europa, en vista de la escasez
de energia futura y la adaptacién al cambio climatico, la EPBD (European Directive on Energy
Performance of Buildings) (EPBD, 2017) dedica sus esfuerzos a mejorar la eficiencia energética
global de los nuevos edificios y, a través de mejoras y reacondicionamiento, de edificios existentes.
Este camino estd siendo imitado por muchos paises desarrollados y serd también necesario en la
Argentina. Por ello, sobre la base de las herramientas ya desarrolladas en esta Tesis, es necesario
extender su aplicacidn a otros objetivos y casos de estudios de edificios residenciales como asi

también a otras tipologias edilicias, en particular las ptiblicas y comerciales.

7.6.3. Mejorar la eficiencia de los algoritmos de optimizacion

En el alcance de esta Tesis, los resultados se obtuvieron con configuraciones fijas de los
pardmetros de los algoritmos durante el tiempo de ejecucion. En este sentido, en trabajos futu-
ros se podrian realizar investigaciones para calibrar los pardmetros de los algoritmos en tiempo
de ejecucion y ademds implementar otros criterios de parada de manera de mejorar la eficiencia
de los algoritmos. Por otro lado, para reducir el costo computacional ya se estd investigando la
utilizacién de metamodelos (modelos simplificados de otros mds complejos) para reemplazar las

simulaciones del comportamiento de edificios durante el tiempo de ejecucion.

7.6.4. Desarrollar herramientas para diseiar edificios que se adapten al cambio
climatico

En esta linea se podrian desarrollar nuevas herramientas computacionales que permitan tomar

decisiones 6ptimas de disefio orientadas a maximizar la eficiencia energética de los edificios que

se construyen en el presente, pero que durante su vida util deberdn afrontar los efectos del cambio

climatico y los incrementos de consumos energéticos asociados a dicho cambio.

7.6.5. Mejorar el modelado de la ventilacion natural

Durante el desarrollo de esta Tesis se observaron varias limitaciones sobre el la inclusion del

modelado de la ventilacién natural en la simulacién del comportamiento de edificios. Una de las
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principales limitaciones es la incorporacién de los coeficientes de presion para formas tipicas de
edificios. Por ejemplo, en EnergyPlus™™, para edificios de baja altura los coeficientes de presién
son incorporados mediante la ecuacién de Swami y Chandra (1988), la cual estd limitada a edi-
ficios rectangulares, y cuya precision no es muy buena. En este sentido se comenzd a trabajar en
metodologias para extender este campo de aplicacion de forma precisa y eficiente. Recientemen-
te el autor ha propuesto una metodologia basada en redes neuronales artificiales la cual mejora
la precisién de los métodos actuales (Bre et al., 2018). Esta nueva metodologia va permitir in-
cluir anélisis de ventilacion natural de forma precisa y directa para una amplia gama de casos de
aplicacién como edificios de forma L, U y H.

Por otro lado, también se comenz6 a trabajar en el desarrollo de modelos de la mecanica de
fluidos para poder calcular los coeficientes de presion en casos de formas no tipicas y que no

ameriten un costoso analisis mediante tinel de viento.

7.6.6. Aplicar las herramientas de optimizacion a otros problemas de ingenieria de

avanzada

Durante la realizacion de esta Tesis, el autor ha adquirido conocimientos en el drea de métodos
de optimizacién globales, de multiples objetivos y de variables discretas, los cuales son muy ttiles
para la aplicacion a otros casos de la vida real. Estos conocimientos ya estan siendo aplicados
a problemas ingenieriles de gran interés como la optimizacion del disefio de los dlabes de una
turbina edlica de eje horizontal (Albanesi et al., 2018), donde se acoplé un GA con IFEM (método
de elementos finitos inversos) para elementos de cascaras con el fin de reducir el peso de los
alabes y cumplir con varias restricciones de disefio como deflexiéon maxima, frecuencia natural de
vibracion, etc.. En este sentido se pretende seguir ampliando estas herramientas para la resolucién

de problemas ingenieriles complejos y el desarrollo de nuevas tecnologias.
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