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Resumen

En este trabajo se presenta un andlisis del confort térmico en viviendas mexicanas mediante la
integracion de materiales de cambio de fase (PCM) y técnicas de Machine Learning para su pre-
diccion. A través de simulaciones térmicas realizadas en EnergyPlus, se gener6 una base de datos
robusta destinada al entrenamiento de un modelo predictivo capaz de evaluar el impacto de estos
materiales en las condiciones de confort térmico.

Se presentan los resultados del andlisis del confort térmico en una vivienda representativa me-
xicana, tanto en escenarios con, como sin, la incorporacién de PCM en las diferentes regiones
climéticas econtradas en México. Se evaluaron diversos indices de malestar térmico, como el In-
dice de Malestar (DI) y el Cambio Total de Malestar (TDC). Los resultados demuestran que, en
la mayoria de los casos, el uso de PCM ayuda a atenuar la temperatura interior. Este efecto fue
particularmente beneficioso en ciudades como Monterrey durante el verano y Xalapa en invierno.
Sin embargo, en Tuxtla Gutiérrez en verano y Mérida en invierno, el uso de PCM tuvo un impacto
negativo en el confort térmico.

Asimismo, se describen los modelos predictivos desarrollados mediante técnicas de Machi-
ne Learning, empleando diversas métricas para evaluar su desempeifio. El algoritmo que con un
mejor resultado en la validacion de desempeifio es el arbol de regresiéon empaquetado. Los resulta-
dos indican que los algoritmos utilizados son adecuados, incluyendo arboles de regresion y redes
neuronales, en la prediccion del indice de malestar térmico. Se discuten ademads las estrategias im-
plementadas para la reduccion de errores y el mejoramiento de la precision de las predicciones.

Por dltimo, se analizan las implicaciones practicas de los resultados y la relevancia de la interfaz
gréfica desarrollada, disenada para facilitar la visualizacién de datos y resultados. La comparacion
entre los datos simulados y los predichos valida la efectividad de los modelos en la representacion
de las condiciones térmicas. Este trabajo proporciona un modelo predictivo ttil para arquitectos e
ingenieros en la optimizacion del disefio de viviendas.
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Introduccion

Con el auge de las formas de vida modernas, el confort térmico ha cobrado mayor importancia
en el desarrollo de tecnologia de la construccion, orientada a establecer un estdndar de comodidad
en los ambientes interiores. El concepto de confort térmico estd relacionado con las entradas y
salidas de energia térmica en un edificio, asi como con las fuentes de calor internas. Existen va-
rios factores que lo afectan, entre ellos: factores personales (metabolismo y vestimenta), factores
ambientales (temperatura del aire, humedad y radiacién solar) y factores contribuyentes (como la
forma corporal de una persona). En una edificacion, hay interacciones de energia térmica debido
a la radiacion solar que penetra por las ventanas, debido a la ventilacion y particiones (principal-

mente paredes y ventanas); y también acumulacion de energia térmica en el interior [[1].

Los principales fendmenos naturales que afectan los cambios de temperatura en el interior de
un inmueble son: transferencia de calor entre el aire interior y exterior, fugas o entradas de aire,
radiacién solar y generacion de calor interna debido a las personas, aparatos electrénicos e ilu-
minacién [1]]. En la actualidad, los sistemas HVAC (Heating, Ventilation and Air Conditioning)
cubren el problema de los climas extremos que existen en varias regiones del planeta. En México,
del consumo final total de energia en 2021, el 16.77 % es de consumo residencial y comercial [2].
En el dltimo censo de poblacién y vivienda del afo 2020 se determiné que mds del 17 % de los
hogares mexicanos, que equivale a mds de 6 millones de viviendas, cuentan con al menos un dispo-
sitivo de acondicionamiento de aire [3]]. Al ser extremas las temperaturas en diferentes regiones del
pais, la calidad de vida de los habitantes se ve afectada notoriamente y suele tener consecuencias
en el consumo de energia debido al uso de sistemas HVAC u otros aparatos o sistemas de acondi-
cionamiento. Es importante mencionar la influencia que los materiales de cambio de fase (PCM)
tienen en las condiciones térmicas de una vivienda. La utilizacién de PCM en la construccién pue-
de sustituir en cierta medida la utilizacion de sistemas HVAC, al poder almacenar y liberar energia
latente cuando las temperaturas ambientales se encuentran encima y debajo de su temperatura de

fusidn, respectivamente.

Por otra parte, en los ultimos afios la ciencia de datos y la inteligencia artificial han tenido un
impacto y desarrollo sin precedentes, con lo que se han podido desarrollar modelos predictivos en
diferentes industrias y dreas del conocimiento. La inteligencia artificial, en auge en diversas dreas
de la investigacion, se ha comenzado a usar para crear modelos que predigan variables relacio-
nadas con la carga térmica dentro de edificios. Se espera que estos modelos puedan proporcionar

predicciones en la utilizacion de energia, el gasto de energia con sistemas HVAC o la acumulacion



de energia. La integracion de modelos centrados en los datos y modelos centrados en la fisica ha
comenzado a consolidarse. Esta metodologia consiste en utilizar la modelacién matematica y las
simulaciones térmicas para proporcionar datos que alimenten algoritmos de Machine Learning ca-
paces de predecir diversos aspectos relacionados con la carga térmica, como es el confort térmico.
En el contexto mexicano, la simulacién térmica para la creacion de modelos predictivos es prac-
ticamente inexistente. El desarrollo de este tipo de investigacion seria de gran utilidad, ya que las
temperaturas extremas en diversas regiones del pais afectan la calidad de vida de los habitantes y

repercuten en el consumo de energia debido al uso de sistemas HVAC.

A pesar de la existencia de modelos de predicciéon de carga térmica en edificios, este es un
campo poco explorado, especialmente en el contexto mexicano. Esta tesis propone desarrollar un
modelo para predecir las condiciones de confort térmico en viviendas mexicanas. El modelo serda
entrenado con diversos pardmetros que afectan la carga térmica interior por region, con el fin de
estimar el confort térmico del edificio y evaluar cémo cambiaria si se incorpora PCM. Esto incluye
la simulacién térmica de viviendas mexicanas ejemplares basada en modelos fisicos para crear una
base de entrenamiento, la seleccién y entrenamiento de un algoritmo de orden reducido, la vali-
dacion del modelo de prediccion y el desarrollo de una interfaz grifica. Esta metodologia permite
una prediccién més rdpida y con menor costo computacional en comparacion con la simulacién
fisica y numérica, ya que un modelo de Machine Learning reduce el orden y, por lo tanto, la com-
plejidad del problema. Esta herramienta puede contribuir al desarrollo y mejora de tecnologias de

construccion.
Objetivos

Objetivo general

Predecir las condiciones de confort térmico en viviendas ejemplares mexicanas que integren

materiales de cambio de fase utilizando algoritmos de Machine Learning.

Objetivos especificos
= Revisar el estado del arte sobre el uso de materiales de cambio de fase (PCM) para mejorar
el confort térmico en viviendas y sobre algoritmos de prediccion de Machine Learning.

= Desarrollar un modelo que permita la simulacion de las condiciones térmicas en viviendas
ejemplares en México, considerando tanto escenarios con el uso de materiales de cambio de

fase como sin ellos.
= Validar el modelo a través de experimentacién o datos disponibles en la literatura cientifica.

= Emplear herramientas de simulacién de confort térmico y, una vez validados sus resultados,



aplicarlos a efectos de la construccion de una base de datos de entrenamiento.

Elegir un algoritmo de prediccién en Machine Learning de orden reducido para predecir el

confort térmico con base en los pardmetros principales que gobiernan el problema.

Entrenar y validar el algoritmo seleccionado de predicciéon en Machine Learning proporcio-

nando casos simulados con y sin materiales de cambio de fase (PCM).

Desarrollar una interfaz grafica usando los parametros principales como entrada para obtener
la prediccién del confort térmico.

Metodologia

La metodologia empleada en cada una de las etapas de este trabajo es la siguiente:

Estudio de la literatura: herramientas de simulacién de condiciones térmicas, analisis de
pardmetros climaticos y de construccion en diferentes entidades mexicanas, materiales de
cambio de fase para el control de condiciones térmicas, medicién del confort térmico, y

métodos de reduccion de orden basados en Machine Learning.
Adquisicién de habilidades en el uso de la herramienta de modelacién EnergyPlus.

Realizacion de simulaciones de las condiciones térmicas en viviendas mexicanas ejemplares

en EnergyPlus, tanto con como sin el uso de materiales de cambio de fase.

Validacion de la capacidad de prediccion de la herramienta de simulacion térmica Energy-

Plus a través de datos proporcionados por la literatura cientifica.

Realizacion de calculos de confort térmico utilizando los resultados de temperatura y hume-

dad relativa, mediante un indice directo y una clasificacion de malestar térmico.

Creacion de una amplia base de datos que relacione las caracteristicas principales del proble-
ma con el confort térmico. Esta base de datos se utilizard como conjunto de entrenamiento

para desarrollar un modelo de orden reducido basado en algoritmos de Machine Learning.

Seleccidon de modelos basados en Machine Learning, adecuados para ser entrenados con la
base de datos creada, utilizando el Toolbox de Machine Learning y estadistica en MATLAB.

Entrenamiento y validacién de un modelo supervisado para predecir el confort térmico en
funcién de los principales pardmetros que influyen en el comportamiento térmico de la vi-

vienda.

Un resumen de la metodologia se muestra en la Fig. [T



Uso de la herramienta Realizacion de L, ,
Validacion a través de

Estudio de literatura de simulacion simulaciones con y sin .
los datos de literatura
EnergyPlus PCM
Entrenamiento del Seleccion de modelos de . ., ,
. . . Creacion de una base de Realizacion de calculos
modelo para predecir el Machine Learning en datos de entrenamiento de confort térmico
confort térmico MATLAB

Figura 1: Metodologia seguida durante el trabajo de tesis.

Estructura de la tesis

Este trabajo se encuentra organizado en 5 capitulos:

En el primer capitulo se presenta la revision bibliografica de los temas mas relevantes para la

realizacion de este trabajo.

Dado que este trabajo se basa en la simulacion de las condiciones térmicas en México, en el
Capitulo 2 se describen las condiciones climaticas y el tipo de construccion que influyen en la
carga térmica de una vivienda mexicana estdndar. Asimismo, se presenta el modelado de estas
condiciones en EnergyPlus, el funcionamiento de esta herramienta de simulacién y la realizacién

de las simulaciones térmicas.

Las ecuaciones y las categorias de malestar térmico utilizadas para realizar los cdlculos de con-
fort térmico se muestran en el Capitulo 3, con el objetivo de comparar este malestar en el modelo

de vivienda ejemplar mexicana, tanto con como sin PCM en su estructura.

En el Capitulo 4 se presenta la metodologia detallada para la creaciéon de modelos predic-
tivos utilizando la herramienta de Machine Learning en MATLAB, incluyendo los procesos de
entrenamiento, desarrollo y validacién de estos modelos con diferentes algoritmos de aprendizaje

supervisado.

Los resultados obtenidos en este trabajo, que incluyen el desarrollo de una interfaz grafica con
pretratamiento de datos, los valores de prediccion del indice de malestar y la comparacion entre
los datos obtenidos mediante simulacion y los modelos de prediccidn, se describen y analizan en
el Capitulo 5.



Capitulo 1

Estado del arte: confort térmico en edificios, materia-
les de cambio de fase y Machine Learning

En diversos contextos de la investigacion cientifica y tecnoldgica, se estd comenzando a des-
cubrir el potencial de las herramientas computacionales para fines de prediccion. Es relevante
desarrollar un modelo de prediccion del confort térmico en una vivienda mexicana estandar, tanto
con como sin PCM en su configuracion, alimentado por datos obtenidos de simulaciones térmicas
y modelos matematicos. Para llevar a cabo esta tarea, es necesario comenzar revisando la literatura
cientifica mas relevante sobre confort térmico, materiales de cambio de fase y modelos de predic-

cion.
1.1 Comfort térmico en edificios

1.1.1 Agentes de malestar térmico

La temperatura ambiente por si sola no siempre es el tinico factor que causa el malestar térmico

[4]. Existen factores que definen el comfort térmico en el ambiente térmico humano.

Los primeros son los factores de comportamiento, que se dividen en la tasa de metabolismo y

la vestimenta, que afectan la respuesta humana al ambiente térmico:

» Tasa de metabolismo. Se refiere a la actividad quimica en las células que mantiene la tempe-
ratura corporal en 37 °C, debido a la quema de alimentos como proteina, grasa y carbohidra-
tos. La tasa de metabolismo basal es la requerida para que el cuerpo mantenga las funciones
necesarias como la respiracion y la circulacion de sangre cuando el cuerpo se encuentra
en reposo. La tasa de metabolismo aumenta con el nivel de actividad. Esta conversion que
realiza el cuerpo de la energia quimica de la comida luego es disipada al ambiente; una per-
sona que estd realizando actividad fisica intensa puede aumentar mas de 10 veces su tasa
de metabolismo, proveyendo a una habitacion de una cantidad de energia similar a la de un
calentador de 1 kW [6]. La tasa de metabolismo se puede expresar por medio de la unidad

met, que equivale a 58 W /m?.



= Vestimenta. La ropa es una factor muy importante para la disipacion de calor. Existe una
unidad llamada clo que corresponde a la cobertura aislante sobre todo el cuerpo, y equivale
a una resistencia de 0.155 m?>K /W. 1 clo es el valor aislante de un traje de negocios normal
y ropa interior de algodon; pantalones cortos con camisa de manga corta corresponde a 0.25

clo, y un traje de invierno con chaqueta equivale a 2 clo [1].

El resto de los factores que influyen en el confort térmico son los factores ambientales, que se

dividen en la temperatura (ambiente y radiante), humedad y movimiento del aire:

» Temperatura ambiental. Es el indicador més importante de confort térmico. Como se men-
ciond en la seccion 1.1, se han realizado multiples trabajos de investigacion para determinar
una zona de confort térmico [6]. Este factor es medido por la temperatura de bulbo seco,

determinando la disipacién de calor convectivo junto con el movimiento del aire [1]].

» Temperatura radiante. Los intercambios de radiacion van a depender de la temperatura me-

dia de las superficies circundantes [1]].

» Humedad. Se puede expresar como humedad relativa, humedad absoluta o contenido de
humedad. Como se menciond en la seccién 1.1, la humedad relativa es la medida de la
habilidad del aire de absorber humedad y afecta la cantidad de calor que un cuerpo puede
disipar por evaporacion. Un nivel alto de humedad relativa hace lento el proceso de rechazo
de calor por evaporacion, mientras que un nivel bajo de humedad relativa hace mds rapido el

proceso. El rango deseable de humedad relativa es entre 30 y 70 % [6].

= Movimiento del aire. Es medido por la velocidad y también afecta la disipacion de calor por
evaporacion [1]]. El malestar debido a este fendmeno es comun para las personas que utilizan
vestimenta ligera y que tienen una actividad sedentaria, y menos comun en las personas que
tienen un nivel alto de actividad. La velocidad del aire debe ser menor de 9 m /min en invierno
y de 15 m/min en verano para minimizar el malestar por movimiento del aire. Se espera un
nivel bajo de movimiento para que remueva el aire caliente y hiimedo, y sea reemplazado

por aire fresco [6].

El confort térmico es definido como la condicién de la mente que expresa satisfaccion con el
ambiente térmico, ya que la comodidad es una sensacion subjetiva [4]]. Debido a que hay bastantes
variaciones de persona a persona, tanto fisioldgicas como psicolégicas, es complicado que el am-
biente térmico satisfaga a todas las personas dentro de un espacio [3]]. Sin embargo, en la norma
ASHRAE 55 [3] se menciona que se ha recolectado la suficiente informacion en laboratorios y
campo que provee de la informacion estadistica necesaria que define las condiciones en las que un

porcentaje especifico de personas dentro de un recinto se sentirdin comodos térmicamente.



1.1.2 Generalidades del confort térmico

A diferencia de otras especies, el ser humano nace con poca proteccidon corporal contra las
condiciones ambientales extremas del planeta. Por esta razén, la bisqueda del confort térmico ha
sido una constante desde los inicios de la humanidad. El término aire acondicionado se utiliza
comunmente para referirse al enfriamiento, pero en realidad implica acondicionar el aire para que
tenga caracteristicas que garanticen el confort, como calentar, enfriar, humidificar, deshumidificar,

limpiar y eliminar olores [6].

El confort humano depende de varios factores ambientales [6]], como la temperatura, la hu-
medad relativa y el movimiento del aire. Numerosas investigaciones se han llevado a cabo para
determinar una zona de temperatura de confort. Aunque la temperatura es el indicador mds impor-
tante del confort, la humedad relativa también influye, ya que determina la capacidad del aire para
absorber humedad y afecta la forma en que el cuerpo humano disipa el calor por evaporacion. El
movimiento del aire, por su parte, impacta el confort térmico al provocar un enfriamiento locali-
zado no deseado en el cuerpo. Se busca un nivel bajo de movimiento del aire para eliminar el aire

caliente y himedo sin resultar incémodo.

En una habitacién tratada como un sistema cerrado (Fig. [I.1]), cuyos limites con el exterior se
denominan particiones, se producen interacciones energéticas con el entorno debido a la transfe-
rencia de calor [[7]. Cualquier término (excepto la generacidon) puede actuar como entrada o salida

de calor en funcién de la diferencia de temperatura entre el interior y exterior:

Calor que entra por conduccion desde el exterior (Qg)

Radiacion solar a través de las particiones (Qy)

Generacion interna debido a las personas, a dispositivos e iluminacién (Q,,)

Ventilacién (Q,)

Calor que sale hacia el exterior (Q,)

Calor que sale a las habitaciones adyacentes (0.

Para aclimatar un edificio, es necesario mantener la temperatura interior dentro de un rango

comodo para el ser humano.

El balance de energia para el aire que se encuentra al interior de una habitacién se muestra en

la Ec. [1.1][8].

{Raz6n de acumulacién de energia} = {Suma de flujos de energia} (1.1)

sistema



En forma diferencial, la ecuacién se muestra en la Ec.[1.2]

-y (1.2)
i=1

dt sistema

Donde la suma representa las interacciones de energia, tanto salidas como entradas, dentro de
la habitacion.

Dado que la temperatura interior depende de las interacciones energéticas, para mantenerla
dentro de un rango de confort, la energia en el sistema debe permanecer constante, lo que implica
que su variacion temporal es cero, y suponiendo que no hay trabajo neto que entre o salga del
sistema. Asi, la Ec. es transformada por la Ec. que representa el equilibrio térmico dentro
de la habitacion.

Ei=0 (1.3)

(ngE

1

~.

Babiarz y Szymanski [7] concluyen que, para mantener el confort térmico dentro de una habi-

tacion, las entradas y salidas de calor deben estar en equilibrio, como se indica en la Ec.[T.4]

Qg+Qs+Qw:Qr)+Qa+Qv (1-4)

En la Fig. [I.1] se muestra una representacién grafica de una habitacion, donde se esquematizan
las entradas y salidas de calor mencionadas en esta seccidn.

El balance de energia presentado anteriormente se basa en la suposicion de que la habitacién
se mantiene dentro del rango de confort térmico y que no existe trabajo neto. Sin embargo, en
la realidad, el metabolismo de las personas y el uso de electricidad generan un trabajo neto en el

sistema. Por ello, el estudio del confort térmico requiere andlisis adicionales.

Figura 1.1: Representacion grafica de las entradas y salidas de calor en una habitacion.

La carta psicrométrica es una representacion grafica de varias propiedades de la atmosfera,

compuesta por una mezcla de aire y vapor de agua. Como se muestra en la Fig. la carta



psicrométrica ilustra los siguientes componentes [[1]]:

= El eje horizontal es la temperatura de bulbo seco medida en °C y el eje vertical es el

contenido de humedad o humedad absoluta medida en g/kg.

m [as curvas de humedad relativa, medidas en %, decrecen en direccion inferior derecha con

respecto a la curva de saturacion y en direccion de la temperatura y humedad absoluta.

= Las lineas rectas que van desde la curva de saturacidn, y cortan las rectas de temperatura

de bulbo seco, son la temperatura de bulbo himedo. Cuando el aire esta saturado, no hay

evaporacion y ambas temperaturas son iguales, que son los puntos donde las lineas se cruzan.

= Las lineas de entalpia especifica son casi paralelas a las lineas de temperatura de bulbo

humedo, pero la escala se muestra fuera del diagrama.

= Las lineas de volumen especifico, que es el reciproco de la densidad, se indican mediante

lineas inclinadas desde la curva de saturacion.
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Figura 1.2: Ejemplo de carta psicrométrica; recuperado de [10].
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definir las condiciones térmicas ambientales adecuadas para la ocupacién humana [9]. Este docu-
mento incluye métodos para determinar el rango en la carta psicrométrica en el cual se considera
que existe confort térmico bajo ciertas condiciones especificas. Por ejemplo, el método para de-
terminar una zona de confort con velocidad de aire elevada establece el rango de confort para
velocidades de viento superiores a 0.2 m/s, donde los ocupantes tienen una actividad metabdlica
entre 1 y 2 met, y un valor de aislamiento de ropa entre 0.65 y 1 clo. En este caso, la zona de
confort se define en la carta psicrométrica mostrada en la Fig.[T.3]
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Figura 1.3: Zona de confort térmico con velocidad de aire elevada, segun la norma ASHRAE 55

[9].

1.1.3 Condiciones favorables para el confort térmico

La norma ASHRAE Standard 55-2004 [5] tiene como proposito el especificar las combinacio-
nes de los factores ambientales térmicos interiores y factores personales que van a producir las
condiciones de ambiente térmico que son aceptables para la mayoria de las personas que ocupan

un espacio.

La gran mayoria de los datos disponibles que hay sobre confort térmico considera un nivel de
actividad fisica casi sedentario, tipico de trabajo de oficina. Sin embargo, se puede utilizar también
para determinar las condiciones ambientales apropiadas para cuando existe una actividad fisica
moderadamente elevada. Estos datos no sirven para personas que estin durmiendo, ni hay infor-

macion significativa sobre los requerimientos de confort para nifios, personas con discapacidad o
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enfermos, pero se puede aplicar si se toma a un grupo de personas en un espacio de forma homo-
génea [J]].

Para ciertos valores de humedad, velocidad de viento, tasa de metabolismo y aislante de vesti-
menta, se pueden determinar zonas de confort. Esta zona es definida en términos de un rango de
temperaturas de operacion que provean de las condiciones aceptables de ambiente térmico que las
personas encuentren agradables. En espacios donde los ocupantes tienen niveles de actividad que
resultan en tasas de metabolismo para personas sedentarias o con actividad ligera, y un aislamiento
térmico por vestimenta entre 1 y 1.5 clo, se pueden aplicar modelos computacionales para deter-
minar zonas de confort [3]].

La mayor parte de la informacién disponible sobre confort térmico se centra en niveles de
actividad sedentarios o semi-sedentarios, debido a la complejidad de establecer criterios para acti-
vidades de mayor intensidad. Las zonas de confort definidas por la ASHRAE aplican tinicamente
a escenarios de baja actividad; sin embargo, es posible adaptar estos datos considerando diferentes

niveles de aislamiento por vestimenta y condiciones ambientales [5].

La escala de sensacion térmica de la ASHRAE [5] fue desarrollada para cuantificar la sensacion

térmica de las personas, y se define con una escala de puntuacion:
+3 Caliente
+2 Tibio
+1 Poco tibio
0 Neutral
-1 Poco fresco
-2 Fresco
-3 Frio

El modelo de valor medio predictivo (PMV) utiliza principios del balance de calor para relacionar
los agentes de malestar térmico con la respuesta media de las personas al ambiente térmico, ba-
sada en la escala mencionada anteriormente. El porcentaje de personas insatisfechas (PPD) esté
relacionado con el PMV, y estd basado en el asumir que las personas que votan +2, +3, -2y -3 en
la escala de sensacion térmica no se encuentran satisfechas. Se dice que existe el confort térmico
cuando PPD < 10y -0.5 < PMV < +0.5 [3].
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1.1.4 Indicadores de malestar térmico

Un indicador de malestar térmico es un valor singular que integra los efectos de los pardmetros

basicos que afectan el ambiente térmico. Los indicadores se dividen en tres grupos [4]:

= Indicadores racionales. Estin basados en cdlculos que involucran la ecuacién de transfe-
rencia de calor.

= Indicadores empiricos. Se sustentan en malestares objetivos y subjetivos.

s Indicadores directos. Son creados basandose en mediciones directas de variables ambien-

tales.

Los primeros dos indicadores son los mds complicados de implementar para realizar investiga-
ciones de confort térmico en espacios ocupados determinados, debido a que involucran bastantes
variables.

Se puede pensar que los indicadores mds comprensibles son los racionales, ya que integran to-
das las variables ambientales y de comportamiento. Sin embargo, debido a que no hay una manera
practica de afiadir todas las variables dentro de la ecuacidn de calor, algunos de los pardmetros se
deben asumir o determinar como constantes.

La tarea de construir un indicador y un rango de confort térmico es algo complicado, conside-
rando todas las variables y fendmenos que se relacionan a que una persona se sienta comoda en su
ambiente térmico. Si se deben considerar los pardmetros ambientales, la tasa de actividad y el nivel
de vestimenta, entonces es importante considerar formas simplificadas de obtener una estimacién
del balance térmico que causa cambios en el contenido de calor del cuerpo humano. Epstein &
Moran (2006) [4] mencionan que esto se puede lograr utilizando un indicador o indice que se basa
en mediciones directas de variables ambientales. Por lo tanto, el uso de un indice directo junto con

lineamientos para el nivel de actividad y la vestimenta es lo més practico.

Existen diversos indices directos, como se puede observar en la Tabla[I] donde 7, es la tempe-
ratura de bulbo seco y 7,,;, es la temperatura de bulbo hiimedo. De estos indices presentados, el que
es de interés especial es el indice de malestar de Thom (DI) [[11]], debido a que es de uso extendido

por mds de 5 décadas.

1.1.5 Grados dia

Los grados dia son un concepto muy utilizado para determinar el confort térmico dentro de un
lugar habitado, para asi predecir la cantidad de energia que se puede consumir al utilizar dispositi-
vos HVAC u otro tipo de instrumentos para calefaccion o refrigeracion.
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Tabla 1: Indices directos basados en temperaturas de bulbos seco y himedo; recuperada de [4]].

Indice Ecuacion
Indice de Oxford (WD) 0.15T;, 4 0.85T,,;, [°C]
Indice de malestar de Thom (DI) 04Ty, +0.4T,,, + 15 [°C]
Indice de estres térmico (FITS) 0.357,, +0.83T,,, +5.08 [°C]
Indice modificado (MDI) 0.3y, +0.75T,,;, [°C]
Temperatura seca de bulbo himedo (WBDT) 0.6Ty,+0.4T,,;, [°C]
Indice de Thom modificado (DI) Typ —0.55(1—0.01RH) (Ty, — 14.5) [°C]

Son una medida de la cantidad y el tiempo que la temperatura exterior se encuentra por debajo
de un nivel especifico [12], por lo que es una medida de qué tan frio es un lugar en un tiempo
determinado, en el caso de los grados dia de calefaccion (HDD), y qué tan caliente es un lugar, en
el caso de los grados dia de refrigeracion (CDD). Este concepto es muy utilizado en los estudios
de consumo de energia debido a que mientras més alta o baja es la temperatura con respecto a un
estandar, mayor serd la cantidad de grados dia y, por lo tanto, més probable serd un aumento en el

consumo de energia debido al uso de dispositivos de aire acondicionado [[13}14]].

Los grados dia, tanto de refrigeracién como de calefaccidn, son un indicador que mide las des-
viaciones acumuladas de la temperatura con respecto a una temperatura base a lo largo del tiempo.
Se calculan sumando las diferencias entre la temperatura exterior y una temperatura de referencia

durante un periodo determinado [[15]].

El célculo de grados dia se realiza para cada uno de los intervalos de observacion en el pe-
riodo de tiempo requerido. Por ejemplo, en este trabajo se desea obtener los grados dia de un dia
determinado, y se tienen los datos de temperatura por hora del dia, se utilizan las Ecs. y
tomando el dato de temperatura como Ty y t = ﬁ debido a que se esta realizando el cdlculo para
solamente una hora del dia.

HDDy, = (Tpase — To) "t (1.5)

CDD;, = (TO - Thase)+t (1.6)

donde 4 indica que son calculados por hora, 7, €s la temperatura base, Ty es la temperatura
exterior en un tiempo determinado, los signos + y — indican que solo aplica para temperaturas por

debajo o encima de la base, ¢ es el tiempo para el cual aplica la temperatura exterior.
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1.2 Materiales de cambio de fase

Hale et al. [[17], en el manual técnico de la NASA sobre materiales de cambio de fase, definen
los PCM como materiales que tienen la capacidad de absorber y liberar grandes cantidades de calor
sin experimentar un cambio significativo en su temperatura. Esta absorcion y liberacion de calor
ocurre durante el cambio de fase del material, que es el proceso de transicion a un estado fisico
distinto, siendo cominmente procesos de liquido a sélido, o de sélido a liquido. Los PCM pueden
ser utilizados como un método pasivo de aclimatizacién, debido a que mantienen su temperatura
dentro de un rango especifico mediante propiedades termofisicas o consideraciones geométricas,

sin necesidad de movimiento de partes, fluidos o potencia.

En cuanto a la diferencia entre los PCM y otros materiales de almacenamiento de calor, Ha-
senohrl [18] sefala que, a diferencia de las rocas o el agua, el punto de fusién de los PCM se
encuentra dentro de un rango de operacion funcional, dependiendo de la aplicacion requerida para

el material.

T
Tf

Punto de fusiéon
Tm

Liquido
Solido
Mezcla S-L
h

Figura 1.4: Diagrama de cambio de fase para un PCM.
Una cierta cantidad de calor, conocida como calor latente, se absorbe o se libera cuando el
PCM se fusiona o solidifica, respectivamente. Este cambio de fase ocurre a una temperatura apro-

ximadamente constante [[18], como se ilustra en la Fig.

Hasenohrl [18]] detalla el cédlculo del calor almacenado durante el cambio de fase, que es des-
crito en la Ec.

Tn Ty
0= [ "mCpar +-man+ [ mC,dr (17)
T; T
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donde m es la masa del material que cambia de fase, C), es el calor especifico a presion constan-
te del material, Ah es el calor latente, T; y Ty son temperaturas arbitrarias por debajo y por encima

de la temperatura de fusion del PCM, y 7;, es la temperatura de fusion.

Para que un PCM sea adecuado para aplicaciones en la construccion, debe poseer ciertas pro-
piedades termofisicas [[19]:

= Una temperatura de fusién adecuada para aplicaciones de construccion.

= Una alta conductividad térmica, que permita al PCM cargarse y descargarse en un tiempo
adecuado.

= Un alto calor especifico, que permita la disponibilidad de energia adicional en forma de calor

sensible para el sistema de almacenamiento de energia térmica.

= El PCM debe derretirse completamente durante el cambio de fase, de modo que las fases
liquida y sélida sean homogéneas, para evitar la reduccidén de su capacidad de almacena-

miento cuando el cambio de fase no se realiza por completo [20].

= Un pequefio cambio en el volumen durante el cambio de fase y una baja presion de vapor a

la temperatura de operacion, para evitar problemas de contencion.

Un PCM puede ser incorporado dentro de los materiales de construccién por medio de técnicas
diversas, que son incorporacion directa, inmersion, encapsulacion y estabilizacion de forma [19].

Estas técnicas de incorporacion se describen a continuacion:
Incorporacion directa.

Es la opcion mas sencilla, econémica y préctica, en donde el PCM se mezcla durante el proceso
con los materiales de construccion, que pueden ser yeso o concreto. Sin embargo, con esta técnica,
la filtracién del PCM en estado liquido puede afectar las propiedades mecanicas y durabilidad del
sistema.

Inmersion.

En esta técnica, los materiales de construccién, como pueden ser el concreto, la tablaroca o los
ladrillos, son sumergidos en el PCM en estado liquido y absorben el PCM por la accién capilar.
Sin embargo, las fugas del PCM son comunes con esta técnica, y también la durabilidad y las pro-

piedades mecénicas de los materiales de construccion se ven afectadas.
Encapsulacién.

El PCM debe de ser encapsulado antes de ser utilizado en los elementos de construccién. La

encapsulacion del PCM debe de cumplir los siguientes criterios: fuerza, durabilidad y estabilidad

15



térmica; actuar como barrera del PCM, para protegerlo de interacciones destructivas; tener un drea
suficiente para una transferencia de calor adecuada, y ser sencillo de manejar [21]]. Existen dos

tipos de encapsulacion:

» Microencapsulacion. Se concentran particulas pequefias de PCM en céscaras delgadas he-
chas de polimeros, desde 1 wm hasta 1000 um. Esta técnica previene el derramamiento del
PCM y el cambio de volumen durante el cambio de fase, y provee de una alta tasa de trans-

ferencia de calor por area superficial.

» Macroencapsulacion. Se almacena una cantidad significativa de PCM en contenedores como
paneles, tubos y esferas. Esta técnica facilita el transporte del PCM, mejora su compatibili-
dad con los alrededores y minimiza los cambios externos de volumen. Sin embargo, reduce
la conductividad térmica, requiere proteccion contra dafios y demanda un mayor esfuerzo

para integrarlo en las estructuras de construccion.

Estabilizacion de forma.

En esta técnica se utiliza un material de apoyo, como polietileno de alta densidad o butadieno.
El PCM y material de apoyo son derretidos y mezclados a altas temperaturas y luego la mezcla se
congela hasta volverlo sélido. Los materiales de apoyo deben ser porosos para que el PCM pueda
ser absorbido por medio de capilaridad. Los PCM bajo esta técnica tienen un gran calor especifico,

una conductividad térmica adecuada y no necesita un contenedor.

Los PCMs se clasifican en orgdnicos, inorgdnicos y eutécticos [19], y aquellos que pueden
aplicarse a la construccion son aquellos cuyos puntos de fusion estan dentro del rango de 18 °C'y

40 °C. Esta clasificacion se describe de la siguiente manera:

= Orgdnicos. Se dividen en parafinas y no parafinas. Se encuentran en un rango alto de tempe-
raturas, altos calores latentes de fusion, tienen cambios pequefios en el volumen durante el
cambio de fase y son compatibles con los materiales de construccién; no obstante, su con-
ductividad térmica suele ser baja (alrededor de 0.2 W /m.K), a diferencia de los inorgdnicos
que pueden tener valores entre 0.7 y 1.2 W /m.K. Los materiales mds comunes de este tipo

son parafinas de carbono, dcido l4ctico, poliglicol y estearato de vinilo.

= [norgdnicos. Se dividen en metales y sales hidratadas. Se destacan por tener un alto alma-
cenamiento volumétrico de calor latente y conductividad térmica; sin embargo, suelen ser
corrosivos, se degradan a largo plazo, tienen un alto cambio en el volumen y experimentan
supercongelaciéon cuando se solidifica. Los materiales mas comunes de este tipo son sales
hidratadas de calcio, cloro, sodio, litio y azufre.

= FEutécticos. Se dividen en orgdnico-organico, inorganico-inorganico y organico-inorganico.

Son combinaciones de compuestos quimicos que suelen tener temperaturas de fusién en el
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rango operacional y una densidad volumétrica alta de almacenamiento térmico, pero hay in-

formacion limitada en sus propiedades termofisicas.

1.3 Machine Learning

1.3.1 Modelos predictivos de Machine Learning

Machine Learning es una rama de la inteligencia artificial en la que se ensefia a las maquinas
a realizar tareas sin ser programadas explicitamente [22]. Machine Learning se enfoca en extraer
conocimiento a partir de datos, lo cual tiene una gran influencia en la investigacion centrada en da-
tos (data-driven). Tiene aplicaciones en multiples dreas y en diversos aspectos de la vida cotidiana;
detras de plataformas como Netflix y de redes sociales como Twitter, hay numerosos modelos de
Machine Learning [22].

Las principales caracteristicas de Machine Learning son las siguientes: la mdquina se alimenta
de datos y aprende las relaciones entre ellos; basdndose en estas relaciones, puede predecir eventos
para otros datos, y el desempeiio de este proceso de aprendizaje y prediccion mejora con la expe-
riencia [22]].

Miiller et al. [23] hablan sobre los dos tipos de aprendizaje de los algoritmos de Machine

Learning:

= Aprendizaje supervisado. El proceso automdtico de toma de decisiones se generaliza me-
diante ejemplos conocidos. El usuario proporciona al algoritmo ejemplos de entrada, etique-
tados con las salidas deseadas; el objetivo es que el algoritmo aprenda por comparacién. Se
le llama supervisado porque se asemeja a la supervision de un profesor que espera que su
alumno aprenda de una manera especifica; por lo tanto, supervisa tanto la informacién como

el proceso de aprendizaje.

= Aprendizaje no supervisado. En este caso, solo se conocen los datos de entrada y estos no
estan etiquetados; por lo tanto, el algoritmo identifica aspectos en comun entre los datos y

los agrupa segun sus similitudes.

Machine Learning utiliza métodos computacionales para aprender informacion directamente
de una base de datos. Para el modelo predictivo que se plantea desarrollar, se utilizardn algoritmos
de aprendizaje supervisado, los cuales entrenan el modelo con entradas y salidas de datos ya cono-
cidas para predecir salidas futuras [24].

El aprendizaje supervisado utiliza técnicas de clasificacion y regresion para desarrollar el mo-
delo predictivo. Sin embargo, para los fines de este trabajo, se utilizardn exclusivamente técnicas

de regresion, que se pueden clasificar en los siguientes algoritmos [23]][24]:
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= Modelos lineales: realizan una prediccion utilizando una funcién lineal construida con las
caracteristicas de los datos de entrada.

= Arboles de decision: aprenden una jerarquia o preguntas de estructura if-else, para tomar una
decision. Cada nodo en el drbol representa una pregunta que se responde con un verdadero

o falso. Las respuestas suelen ser otras preguntas que concluyen con una decision.

» Mdquinas de soporte vectorial: se modelan los datos de entrada en un espacio multi-dimensional
utilizando una transformacién no lineal, calcular un valor inicial y observar las correlaciones

entre las entradas y la salida aplicando regresion.

» Redes neuronales: son generalizaciones de modelos lineales que realizan multiples pasos de
procesamiento para llegar a una decision. Cada nodo representa una variable de entrada y se

le asigna un coeficiente aprendido que la conecta con la salida.

1.3.2 Modelos White, Black y Grey Box

La diversidad de variables de entrada, las condiciones climadticas y los pardmetros de construc-
cién aumentan la complejidad de los modelos mateméticos que buscan predecir de forma precisa
las cargas térmicas de enfriamiento y calentamiento de un edificio. [25]]. En los modelos de carga
térmica, no siempre se incorporan suficientes datos de entrada, y diversas investigaciones llegan a
conclusiones diferentes sobre la cantidad adecuada de datos para obtener un modelo preciso [235].
Por lo tanto, no existe un consenso sobre cuantos datos de entrada son suficientes ni sobre si ciertos

tipos de datos son mds importantes que otros.

Existen diferentes enfoques en el desarrollo de modelos predictivos: White Box, Black Box
y Grey Box. El White Box modelling (también llamado physics-driven o centrado en la fisica)
considera la l6gica interna de la estructura de un modelo, lo que implica que el desarrollador debe
comprender el fendmeno fisico que se estd modelando. El Black Box modelling (también llama-
do data-driven o centrado en los datos) se refiere al desarrollo del modelo sin conocimiento del
funcionamiento interno de su estructura, es decir, no requiere entendimiento de la base fisica del
modelo, solo de la parte computacional. El Grey Box modelling, también conocido como mode-
lado de orden reducido, combina ambos enfoques: utiliza datos obtenidos mediante el modelado
White Box para luego probarse con un modelo Black Box [26].

Cada uno de estos enfoques tiene sus ventajas y desventajas. Algunas ventajas del modelo Grey
Box son que combina los beneficios de ambos enfoques y ofrece escenarios de prueba mas am-
plios y precisos [26]]. En la literatura cientifica, se han desarrollado modelos centrados en datos
relacionados con la carga térmica dentro de edificios, pero estos suelen basarse en condiciones y
conjuntos de datos muy especificos, como tendencias de temperatura o velocidad del viento, lo que
resulta en interpretaciones poco generalizables, a diferencia de los modelos que consideran la fisi-
ca del problema [27]. Existen pocos modelos centrados en datos que se deriven de datos obtenidos
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mediante modelacion fisica (modelos Grey Box), ya que requieren un conocimiento especializado
tanto en la fisica del problema como en el desarrollo de modelos estadisticos predictivos mediante
Machine Learning [26].

Zhang et al. [27]] realizaron una comparacion entre modelos Black Box y Grey Box utilizando
informacién de la operacion normal de un edificio y datos de prueba de temperaturas para predecir
el consumo de energia. Se concluyé que la precisién del modelo aumenta un 67 % en un escenario
de prueba al utilizar datos térmicos, en comparacion con un modelo que solo emplea datos de

demanda y uso de energia.

1.3.3 Algoritmos de Machine Learning seleccionados para el procesamiento
de datos

En este trabajo se utilizard el Toolbox de Estadistica y Machine Learning en MATLAB, que
provee de funciones y aplicaciones para describir, analizar y modelar datos; utilizando los al-
goritmos supervisados de regresion para obtener las inferencias entre datos y construir modelos

predictivos [24].

Como se menciond anteriormente, el aprendizaje supervisado es el tipo de Machine Learning
mds utilizado y consiste en la prediccion de una salida determinada con una base de datos de en-

trada para entrenamiento. Para tareas de regresion, el objetivo es el de predecir un nimero continuo.

En aprendizaje supervisado, normalmente se desea construir modelos con datos de entrena-
miento y que, con esto, sea capaz de realizar predicciones con nuevos datos que posean las mismas
caracteristicas que los datos de entrenamiento. Si un modelo logra esto, se dice que es capaz de

generalizar.

A continuacion se da una breve explicacion de los algoritmos de Machine Learning utilizados
para realizar el proceso de entrenamiento. Las matemadticas detrds de estos algoritmos estdn fuera

de los alcances de este trabajo.
Maquina de soporte vectorial de nicleo Gaussiano.

Una méaquina de soporte vectorial (SVM, por sus siglas en inglés) clasifican datos por medio
de la buisqueda del mejor hiperplano que separe todos los puntos de datos en clases, siendo este el
que tenga un margen mayor entre las clases de datos. Esto significa que se busca el espacio ma-
ximo entre el hiperplano y los puntos de datos interiores [24]. Durante el entrenamiento, la SVM
aprende la importancia de cada uno de los puntos de datos de entrenamiento para representar el
limite entre las clases. Tipicamente, solo una parte de estos puntos de datos son importantes para
definir este limite, que son aquellos que se encuentran en la frontera entre clases, y son llamados

vectores de soporte [23]].
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Para realizar una prediccién de un nuevo punto, se mide la distancia de cada vector de soporte.
La decisién que toma para realizar la clasificacion es basada en estas distancias [23]].

El nicleo de una SVM es la forma en la que se mide esta distancia que hay entre cada vector
de soporte. Cuando la SVM incluye un nicleo Gaussiano, la distancia entre vectores de soporte se
calcula con la ecuacion[I.8] donde x; y x2 son puntos de datos, para los cuales se mide la distancia
euclidiana [23]].

kg (x1,x2) = exp (—||x1 —x2||2) (1.8)

Regresion lineal de interaccion.

Un modelo lineal realiza una prediccion utilizando una funcién lineal de las entradas. Existen
diferentes modelos lineales de regresion, cuya diferencia entre ellos reside en cémo son aprendidos
los pardmetros de la funcién lineal en el modelo con los datos de entrenamiento y como se controla

la complejidad del modelo [23]].

La regresion lineal de interaccion utiliza un modelo lineal que incluye términos que buscan
las relaciones entre todas las variables de prediccion. En la Ec. se muestra la ecuacion lineal
de este tipo de regresion, incluyendo los términos de interaccién, que multiplican cada una de las

variables de prediccion, que son x,, ¥ X, Y B, Y € son los pardmetros de regresion [28]].

Y = BO —|—B1X1 + B2x2 + .. +ann =+ Bnmxnxm + € (1.9)

Arbol de regresion empaquetado.

Un arbol de decision es una jerarquia de preguntas if/else que deriva en una decision. Estas
preguntas son llamadas pruebas, que son utilizadas en datos continuos de forma que se van com-
parando, por ejemplo, si una caracteristica i es mas grande que un valor a. Para construir un arbol,
el algoritmo busca todas las pruebas posibles y encuentra la que sea mas informativa sobre la va-

riable a predecir [23]].
El empaquetamiento es un procedimiento que tiene el propdsito de reducir la varianza de un
arbol de decisiéon. Dado un conjunto de observaciones independientes Z;,72,,...Z,, cada una con

varianza de 62, la varianza del promedio de estas observaciones se calcula con la Ec.|1.10, donde

n son el nimero de observaciones [29]].

o2=2 (1.10)
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En otras palabras, obtener el promedio de un conjunto de observaciones reduce la varianza,
por lo que el empaquetamiento consiste en tomar conjuntos de la base de datos de entrenamiento
y construir modelos de prediccion por separado, para asi calcular el promedio de estos modelos y
reducir la varianza en el arbol de decision, construyendo y ensamblando cientos de arboles en un

solo procedimiento [29].
Red neuronal amplia.

Las redes neuronales son un conjunto de algoritmos que son conocidos como deep learning, y
sus modelos se conocen como perceptrones multicapa, que se pueden ver como generalizaciones

de modelos lineales que realizan multiples pasos de procesamiento para llegar a una decision [23]].

En regresion lineal, la salida es la suma de las variables de entrada por los coeficientes de
regresion que son aprendidos por el modelo. En un perceptron multicapa, este proceso se repite
multiples veces, primero con la computacion de capas ocultas que representan un paso intermedio
de procesamiento. Este modelo requiere del cdlculo de muchos coeficientes mas que en un modelo
de regresion lineal, por lo que, después de realizar el computo de la suma para cada capa oculta, se

aplica una funcién no lineal de tangente hiperbdlica al resultado [23]].

El componente amplio de una red neuronal se refiere a que captura patrones conocidos e inter-
acciones entre los datos de entrenamiento, que permite al modelo aprender las relaciones entre las
variables de entrada. Esto resulta en un conjunto de relaciones binarias que indican la presencia o
ausencia de interaccion entre las variables, y posteriormente se incluyen en los modelos lineales
[30].

1.4 Antecedentes

Chen et al. [25] desarrollaron un modelo Grey Box para predecir el consumo eléctrico en ofi-
cinas estadounidenses, utilizando datos obtenidos a partir de modelos fisicos, que luego fueron
procesados con un algoritmo de Machine Learning seleccionado. En investigaciones recientes, co-
mo las mencionadas anteriormente, se ha otorgado una gran importancia al desarrollo de modelos
predictivos precisos para la carga térmica de edificios, combinando modelos centrados en datos
y modelos centrados en la fisica, con el fin de mejorar el confort térmico en las nuevas edifica-
ciones. Realizaron un modelo fisico en simulacion para obtener un conjunto de datos a partir de
prototipos de edificios. Utilizaron diferentes tipos de edificios, con variaciones en el nimero de
pisos y area superficial, basados en un prototipo de oficina del Departamento de Energia de Esta-
dos Unidos. Los datos obtenidos se procesaron y se emplearon como entradas para un modelo en
Python, utilizando parametros como la hora del dia, el dia de la semana, el nimero de ocupantes y
las condiciones climdticas (temperatura, humedad y radiacion solar). Concluyeron que un modelo

centrado en datos (Black Box) puede representar con precision uno centrado en la fisica.
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Zhussupbekov et al. [31] construyeron un modelo Grey Box para predecir el consumo energé-
tico de edificios residenciales integrados con PCM en la region climatica del Mediterraneo. Para
ello, realizaron simulaciones térmicas a fin de obtener datos de entrada como el punto de fusién
de los PCM, las condiciones ambientales y las caracteristicas de construccion del edificio. La base
de datos se cred utilizando nueve tipos diferentes de edificios bajo las condiciones climaticas de
siete ciudades del Mediterraneo. El andlisis de resultados consistié en identificar los pardmetros de
disefio con mayor influencia en el consumo de energia, el tipo de PCM que generé el mayor ahorro
energético y el algoritmo de Machine Learning con mayor confiabilidad estadistica, utilizando el

70% de los datos para el entrenamiento del modelo y el 30 % restante para validacion y pruebas.

Existen diversas investigaciones que abordan el desarrollo de modelos centrados en datos para
la prediccion térmica [32][33]]. Seyedzadeh et al. [32] destacan los vacios en la creacién de mode-
los de Machine Learning para la prediccion del uso energético, sefialando que estos modelos suelen
enfocarse en la eleccidn de algoritmos adecuados y en el desempefio estadistico, sin considerar la
fisica del problema. Para mejorar estos modelos, se utilizaron algoritmos de optimizaciéon. Kumar
et al. [33] mejoran otros modelos al incluir datos de atributos de construccion, como la geome-
tria, areas de piso, techo y paredes, y la altura del edificio. Ademds, emplean un tipo de algoritmo
conocido como Extreme Machine Learning, que utiliza grandes redes neuronales con asignacion

aleatoria de entradas, centrandose también exclusivamente en los datos.

Adilkhanova et al. [34] investigaron el potencial de los PCM para mejorar el confort térmico
en viviendas. Utilizaron EnergyPluspara desarrollar simulaciones basadas en un modelo sencillo
de vivienda y evaluaron las condiciones térmicas en varias ciudades de Kazajistan. Para ello, em-
plearon un indice de confort térmico y analizaron el impacto de combinar PCM con ventilacién
natural. Los resultados mostraron que esta combinacién mejora significativamente el confort tér-
mico, ya que el uso de PCM por si solo puede aumentar la temperatura interior si no se activa
adecuadamente.
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Capitulo 2

Modelado y simulacion de condiciones térmicas en vi-
viendas mexicanas ejemplares

La simulacién térmica permite modelar las interacciones energéticas dentro de un espacio de-
terminado mediante la descomposicion de la ecuacion de calor en una zona térmica. En este trabajo
se utiliz6 el software de simulacion térmica EnergyPlus, acompafiado de su editor y la interfaz gra-
fica OpenStudio. Por ello, resulta fundamental explorar el funcionamiento interno del software y
las funciones necesarias para simular las condiciones térmicas en una vivienda mexicana represen-
tativa que incorpora PCM en su estructura. Esto requiere definir las caracteristicas de una vivienda
ejemplar, analizar las condiciones ambientales especificas del pais y determinar el tipo de PCM

maés adecuado para este caso.

2.1 Funcionamiento del software de simulacion térmica

A continuacidn, se describirdn algunas de las funciones y conceptos basicos de OpenStudio,
con el objetivo de explicar el funcionamiento general de este software de simulacion térmica.

= Sitio
EnergyPlus requiere la adicién de un archivo climatico, que contenga datos ambientales de
una ciudad especifica, como lo son datos histéricos de temperatura, velocidad del viento,
radiacion, humedad relativa, punto de rocio, entre otras, o ser creado por el usuario a partir
de mediciones climaticas. Este archivo se integra en el apartado de sitio (ver Fig. y se
obtiene de bases de datos climaticas o se genera mediante softwares especializados en la

creacion de este tipo de datos.

= Horarios
Los horarios se refieren a los momentos en los que hay actividad en los diferentes espacios
del edificio: actividad humana, uso de equipos electrénicos, de gas, iluminacién y sistemas
de climatizacién (HVAC) (ver Fig.[2.2). Para esto, se construyeron distintos tipos de horarios,

que se asociaran a la actividad en el edificio:

Always On. Horario que tiene un valor de 1 por default las 24 horas, que serd asociado

a definiciones que siempre estidn encendidas o tienen actividad durante todo el dia.
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Figura 2.1: Apartado de Sitio en OpenStudio.
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Figura 2.2: Apartado de Horarios en OpenStudio.

Always Off. Contrario a Always On.

Definitions Schedule. Horarios definidos para aparatos electrénicos que se agregan co-

mo lavadoras, microondas, computadoras, etc.

HTG/CLG HVAC. Sistema HVAC activado 24/7 que mantiene la zona a una tempera-

tura determinada de calentamiento/enfriamiento respectivamente.

Clothing Schedule. Horario en el que todos los habitantes del edidficio utilizan ropa de
invierno. En fechas de primavera y otofio se tiene un valor de 1 en las horas de la mafnana y
noche, y durante el dia, un valor menor de 1; en verano se tiene un valor menor a 1 durante

todo el dia, y en invierno, se tiene un valor de 1 durante el dia.

Construccion

En el apartado de construccion se emplean diversos tipos de materiales que pueden asignar-
se a las diferentes partes del edificio: paredes, techo exterior, techo interior, suelo, ventanas,
puertas y tragaluces (ver Fig. [2.3)). Esta seccidn cuenta con tres pestafias: sets de construc-

cidén, construccion y materiales.

Sets de construcciéon. Son un grupo de ensambles de construccién que serdn aplicados
al edificio: material interior y exterior de paredes, pisos y techo, material subsuperficial,

contacto con el piso, puertas de vidrio, tragaluz, etc.

Construccion. Se muestran a mayor detalle los ensambles de construccién. Cada en-

samble tiene capas de material.
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Figura 2.3: Apartado de Construccion en OpenStudio.
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Figura 2.4: Apartado de Cargas en OpenStudio.

Materiales. Se tienen las propiedades mecénicas y térmicas de los materiales utilizados
en cada ensamble, que pueden modificarse. Los materiales que no se encuentren en la libreria

se pueden cargar o agregar por sus propiedades fisicas.

Cargas
En el apartado de cargas, es necesario definir las actividades energéticas dentro del edificio

(ver Fig.[2.4)). Cada carga agregada debe tener asignado un horario.

Definiciones de masa interna. Cilculo de la masa térmica basada en la densidad de los
materiales localizados dentro del edificio.

Definiciones de personas. Densidades de ocupacion dentro de varios espacios del edi-
ficio con el calor y generacién de CO; que cada persona provee.

Definiciones de iluminacién. Potencia generada por iluminacién dentro del edificio.
Definiciones de equipo eléctrico. Potencia generada por aparatos en el edificio.
Espacios
El modelo se compone de superficies y subsuperficies. Las superficies corresponden a las

principales dreas del edificio, como paredes, techo y suelo; las subsuperficies incluyen puer-

tas, ventanas, puertas de garaje y tragaluces. También existen las particiones interiores, que
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Figura 2.5: Apartado de Espacios en OpenStudio.

Figura 2.6: Apartado de Zonas Térmicas en OpenStudio.

suelen ser paredes de altura parcial, como en los cubiculos de oficina. Los tipos de espacios
se asignardn a la geometria y representan distintas habitaciones o dreas del edificio. Para
cada espacio, se deben agregar sets de construccion y horarios predeterminados, asi como
especificar el aire exterior y la forma de infiltracién de aire (ver Fig. [2.5)).

= Zonas térmicas

Cada habitacién que compone el modelo corresponde a una zona térmica, y estas interactian
térmicamente entre si. Cada una tendrd resultados de temperatura y humedad relativa interior.

Se deben asignar los horarios de los sistemas HVAC u otros dispositivos de climatizacion en

cada espacio del edificio, si corresponde (ver Fig. [2.6).
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2.2 Modelos numéricos de EnergyPlus

2.2.1 Modelo matematico de conduccion con resistencias térmicas en Energy-
Plus

El método utilizado por EnergyPlus [35] para calcular la transferencia de calor por conduccion

es llamado método de espacio de estados definido por las siguientes ecuaciones matriciales linea-

les: dfx]
X
X = AIN + B[] @)
[y] = [C][x] + [D] [u] (2.2)
donde
x es el vector de variables de estado x = [Tl L - T,

u es el vector de entradas u = [T,- TO] .

y es el vector de saliday = [ql qo} :

A, B, C y D son matrices de coeficientes.

La formulacion se puede utilizar para resolver la ecuacion transiente de conduccién de calor apli-
cando un mallado de diferencias finitas sobre las capas de los elementos del edificio siendo anali-
zado. Las temperaturas nodales son las variables de estado (x), las temperaturas ambientales son
las entradas (u), y los flujos de calor exterior e interior de superficie son las salidas (y).

Para una capa simple del edificio con dos nodos interiores y conveccion en ambos lados, como
se observa en la Fig. las ecuaciones resultantes son:

Flujo de calor interno g; = h(T; — T5) (2.3)
Flujo de calor externo q; =h(Ty —T,) 2.4)

dT T, —T
Primer nodo interno cd—t1 = hA(T, —T)) + = - ! (2.5)

dT- T —T
Segundo nodo interno Cd_tz =hA(T,— 1)+ ! R 2 (2.6)

donde;

R = —, es la resistencia de conduccién, que depende de la longitud que separa los nodos, la

conductividad térmica y el drea de superficie.

pcplA

C =
depende de la densidad, el calor especifico, la longitud y el drea de superficie.

es el coeficiente de almacenamiento para la ecuacion de difusién transitoria, que
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Figura 2.7: Representacion de una resistencia térmica de una capa de pared en un modelo de
EnergyPlus [35].

2.2.2 Algoritmos para calcular el coeficiente de conveccion en EnergyPlus

Se utiliza un algoritmo para el calculo del coeficiente de conveccion (k) para el aire interior y
exterior del edificio que es el objeto de estudio [35]]. Este algoritmo es llamado TARP (Thermal
Analysis Research Program), que se basa en experimentos de placa plana y correlaciones. En este
modelo, la conveccion es dividida en componentes forzado (i) y natural (h,):

he =hs+hy, 2.7
PV. 1/2
hy=2.53TWRy (Tz) (2.8)
1.810/AT|'/3
AT] (2.9)

"7 1.382+|cos0)
donde
W es un modificador que depende de la direccion del viento.
Ry es un multiplicador que depende de la rugosidad de la superficie.
P es el perimetro de la superficie.
V. es la velocidad del viento.
AT es la diferencia de temperaturas entre el aire y la superficie.
A es el area de la superficie.

0 es el dngulo de inclinacion con respecto a la superficie horizontal.

2.2.3 Modelo de diferencias finitas en conduccion (Médulo PCM)

EnergyPlus utiliza un algoritmo especifico para simular la contribucién térmica de PCMs en
recintos, llamado CondFD (Conduction Finite Differences); este realiza una discretizacion de las

paredes, suelo y techo en nodos y utiliza un esquema implicito [36], que se muestra en la ecuacion
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[2.10] para una construccién con un material homogéneo y espacio nodal uniforme.

con i r - T T
PPN T T A T Ax

(2.10)

donde

kw es la conductividad térmica al interior de la construccion.

kg es la conductividad térmica al exterior de la construccion.

Cp, p son el calor especifico y la densidad del material, respectivamente.

Ax, At son el grosor de la capa de material y el paso temporal, respectivamente.
i es el nodo siendo modelado.

Jj es el paso de tiempo anterior.

Para el PCM, se utiliza una funcién de entalpia dependiente de la temperatura i = h(T') para
que el algoritmo calcule un calor especifico equivalente para cada paso de tiempo [36]], que sera el
que se utilice en la ecuacién[2.10] y se calcula por medio de la Ec. 2.11]

i -1

P= g Q.11)

2.3 Creacion del modelo ejemplar de vivienda mexicana en Energy-
Plus

2.3.1 Planteamiento del problema

Este trabajo evalda el uso de materiales de cambio de fase para mejorar el confort térmico den-
tro de una vivienda en México. Para ello, se creé un modelo de una vivienda mexicana estdndar y
se realizé una simulacién numérica utilizando el software EnergyPlus, empleando datos climdticos
de ocho ciudades mexicanas que representan los principales tipos de clima segun la clasificacion
de Koppen.

Las simulaciones se realizaron con dos tipos de modelos: uno sin materiales de cambio de fase
y otro con PCMs (Rubitherm PCMs RT 21HC, RT 26 y RT 31 [37]) integrados en las paredes y
el techo. El objetivo fue comparar el confort térmico en ambos casos y evaluar el desempefio de
los PCMs en la mejora del confort térmico en cada ciudad mexicana. Se utiliz6 un indice directo,
acompafiado de una categorizacion de malestar, para medir el nivel de incomodidad térmica dentro

del modelo de la vivienda.
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2.3.2 Construccion del modelo de vivienda

La construccion de la geometria se basé en los planos proporcionados por INFONAVIT para
que el modelo de vivienda sea representativo de una casa estandar de bajo costo en México, como
se presenta en las Figuras[2.8]y[2.9] Para apoyar a los trabajadores mexicanos con menores recursos
econdmicos en la construccion de sus viviendas, INFONAVIT ofrece documentos que contienen
planos y especificaciones técnicas para diferentes tipos de viviendas, incluyendo la expansién y
construccién de espacios para sus propios negocios. Los planos para construir la geometria de una
vivienda de bajo costo en México se obtienen de un manual técnico de INFONAVIT [38]], que
consiste en un edificio rectangular de 48 m?, cuyas dimensiones son 4.8 m por 10 m y 2.5 m de
altura. El modelo de vivienda contiene 4 habitaciones. El frente de la casa estd en la pared oeste,
y contiene una puerta de 2 m por 1 m y una ventana de dimensiones 1 m por 1.2 m (Fig. [2.§).
Asimismo, en la pared norte se incluyeron una puerta y una ventana de las mismas dimensiones,
mientras que en las paredes este y sur se incluy6 una ventana de las mismas dimensiones, afiadien-
do una ventana de 0.6 m por 0.5 m en la pared sur (ver Fig.[2.9). En México, alrededor del 42 % de
las viviendas tienen entre 30 y 75 m?; por lo tanto, el modelo construido es representativo de una

vivienda mexicana estandar [39]].

=
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Figura 2.8: Plano de la casa modelo de INFONAVIT.

Los materiales introducidos en el modelo fueron seleccionados con base en los materiales
comunes utilizados en la construccion de viviendas en México [40]]. Para las ventanas, se utili-
z6 vidrio incluido en las bibliotecas de EnergyPlus. Los materiales utilizados y sus propiedades

termo-fisicas se encuentran en la Tabla

El periodo de simulacién utilizado para la realizacién de célculos térmicos fue un mes de in-
vierno, del 10 de enero al 10 de febrero, y un mes de verano, del 15 de julio al 15 de agosto, ambos
del afio 2020. La seleccion de este periodo es debido a que se requiere de un rango ilustrativo a
ambas estaciones del afio sin tener una base de datos demasiado grande; este periodo se amplia-

rd en el Capitulo 4, para construir la base de datos para entrenamiento. El modelo de vivienda,
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Figura 2.9: Ejemplo de una casa estandar de bajo costo en México y los materiales utilizados para
el modelo de vivienda.

Tabla 2: Materiales utilizados y sus propiedades termo-fisicas.

Componente Material Espesor (m) Cond. Térmica (W.m 'K~!) Densidad (kg.m>) Calor Esp. (J.kg"TK—3)
Pared Block de concreto 0.12 0.92 2100 880
Pared, Techo Tablaroca 0.0127 0.1445 615.75 1090
PCM 0.02 0.2 880 2000
Uniblock (revestimento) 0.007 0.2101 1811.27 840
Techo Armado de varillas 0.008 44 7800 470
Techo, Suelo Losa de concreto 0.08 1.5 2400 1050
Suelo Piso de ceramica 0.01 1.7 2500 323
Puerta Madera 0.05 0.22 400 2300

Ventana Vidrio teérico 0.003 2.1073 0 0

al ser un edificio con multiples habitaciones, que se refieren como zonas térmicas en el software
EnergyPlus, incluye horarios de ocupacién, uso de iluminacién, equipos eléctricos y uso de elec-
trodomésticos y gas, como se muestra en la Tabla 3]

Estas cargas se han calculado para una vivienda ocupada por cuatro personas, siguiendo los ho-
rarios establecidos en la Tabla [3] Segin estos horarios, la ocupacién varia a lo largo del dia: una
persona en el bafio, entre una y dos personas en cada habitacion, y de una a cuatro personas en la

sala/comedor/cocina.

2.3.3 Seleccion de los PCMs

El criterio principal para la seleccion de PCM es el punto de fusiéon del material. Los PCM
almacenan y liberan energia durante el proceso de cambio de fase, que ocurre cuando el material
estd expuesto a una temperatura cercana a su punto de fusién. Esta temperatura debe ser una que
aparezca frecuentemente en el entorno. Entonces, se seleccionaron tres PCMs con temperaturas de
fusién de 21 °C, 26 °C y 31 °C, que son tres temperaturas que se encuentran frecuentemente en el

ambiente mexicano para las estaciones de verano e invierno.
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Tabla 3: Horarios de ocupacion y pardmetros considerados para el modelo de vivienda.

Zona térmica Tipo de carga Horario Potencia (W)
Baifio Actividad 6:00 - 8:00; 12:00 - 12:05; 14:00 - 14:05; 50/persona
16:00 - 16:05; 19:30 - 19:40; 20:40 - 21:00
Tluminacioén 6:00 - 8:00; 19:30 - 19:40; 20:40 - 21:00 13.07/m?
Habitacion 1 Actividad 0:00 - 6:00; 21:00 - 24:00 20/persona
6:00 - 8:00; 14:00 - 18:00 80/persona
Tluminacion 6:00 - 8:00; 20:50 - 21:00 7.66/m*
Equipo (Computadora) 15:00 - 18:00 15.33/m?
Habitacién 2 Actividad 0:00 - 6:00; 21:00 - 24:00 20/persona
6:00 - 8:00; 14:00 - 18:00 80/persona
Iluminacion 6:00 - 8:00; 20:50 - 21:00 4.81/m?*
Sala/Comedor/Cocina Actividad 7:00 - 8:00; 14:00 - 21:00 120/persona
12:00 - 14:00 60/persona
Iluminacién 1 7:00 - 8:00; 19:00 - 21:00 6.21/m?
ITuminacién 2 7:00 - 8:00; 19:00 - 21:00 4.46/m*
Equipo (Refrigerador) Todo el dia 20.83/m?
Equipo (Televisién) 7:00 - 8:00; 13:00 - 21:00 9.53/m?
Equipo (Estufa) 7:00 - 8:00; 13:00 - 14:30 66.6/m?>
19:00 - 20:00

Los PCMs seleccionados para su incorporacion en las simulaciones son comerciales, elegidos
de la seccién de PCMs orgénicos versatiles de Rubitherm [37] con un grosor de 2 cm. En el caso
las simulaciones sin PCM, solamente se omite la parte de PCM en la configuracién de pared y
techo. Los PCMs se denominan RT 21 HC, RT 26 y RT 31.

Dado que EnergyPlus requiere la entalpia del PCM como una funcién dependiente de la tempe-
ratura para las simulaciones del modelo de vivienda, las curvas de entalpia-temperatura del PCM
RT 21 HC, PCM RT 26 HC y PCM RT 31 se adaptaron de [34], como se muestra en la Figura
[2.10] Para estudiar la capacidad del PCM de afectar las condiciones térmicas dentro del modelo de
vivienda, no se utiliza ningtn sistema de HVAC ni ventilacion en las simulaciones.

2.3.4 Seleccion de las ciudades

Para este trabajo, se considero la categorizacion generalizada de los diferentes tipos de clima
y zonas climdticas en el mapa de Koppen-Geiger [41]. Hay nueve regiones climdticas en México,
que son tropical con lluvias durante todo el afio (Af), tropical con lluvias de monzén (Am), tro-
pical con lluvias de verano (Aw), seco estepario (BS), seco desértivo (BW), templado con lluvias
durante todo el afo (Cf), templado con lluvias de verano (Cw), templado con lluvias de invierno
(Cs), y polar de alta montafia (EB) [42].

Para el desarrollo de las simulaciones, se deben seleccionar ciudades que representen la diver-
sidad de climas en México. Para la seleccion se considerd el nimero de habitantes. El clima polar
fue omitido porque este tipo de clima no es representativo de ninguna ciudad mexicana, ya que

solo se encuentra en las partes altas de algunas montafas del pafs. La Tabla 4| muestra las ciudades
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Figura 2.10: Curvas de entalpia-temperatura adaptadas de [34].

seleccionadas.

En la Fig. 2.11] se muestra un mapa de México donde se destacan las ciudades seleccionadas
para las simulaciones, que fueron escogidas debido a su mayor densidad poblacional e importan-
cia, por lo que se consideran representativas dentro del grupo climético. Los archivos de datos
climaticos se obtuvieron de la base de datos Climate One Building [43]. En esta base de datos,

la informacion meteoroldgica se deriva de varias fuentes climaticas publicas, principalmente de la

Base de Datos Integrada de Superficie (ISD) [44]].

Tabla 4: Ciudades seleccionadas para el estudio.

Grupo climatico Region climatica Ciudad
Tropical Af Tuxtla Gutiérrez, Chiapas
Am Villahermosa, Tabasco
Aw Mérida, Yucatan
Seco BS Monterrey, Nuevo Leén
BW Hermosillo, Sonora
Templado Cf Xalapa, Veracruz
Cw Guadalajara, Jalisco
Cs Toluca, Estado de México
Polar EB Omitido
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Figura 2.11: Ciudades seleccionadas en México, basadas en las zonas climaticas de K&ppen, para
realizar las simulaciones.

2.4 Validacion de las simulaciones numéricas

Para comprobar de primera mano la confiabilidad y el uso correcto de EnergyPlus en combi-
nacion con su interfaz grafica OpenStudio, se realizé una validacién adaptando las condiciones
experimentales de los datos reportados en [43]] y [46] a un modelo en EnergyPlus. Las mediciones
de temperatura se realizaron una edificacién sencilla construida con poliestireno expandido, made-
ra barnizada y dos PCMs.

Los experimentos fueron realizados con dos configuraciones de pared, techo y suelo. La prime-
ra, llamada A, contenia un PCM con punto de fusion de 40 °C, mientras que la segunda, llamada B,
contenia dos PCM con puntos de fusion de 40 °C y 33 °C. Se replicé el experimento en un modelo

de EnergyPlus utilizado las especificaciones del problema.

En la figura[2.12]se puede observar una comparacién entre el modelo de OpenStudio basado en
la edificacién creada por Zhuang, et al. [46] contra una fotografia de la edificacion real. Los expe-
rimentos se realizaron en la ciudad de Chongqing, China en 2007, por lo que un archivo climéatico
correspondiente a esa ciudad y afio fue utilizado.

Con el fin de que las condiciones de simulacion fueran lo mds similares posibles a las reportadas

en el articulo original, se asumieron los siguientes pardmetros: el orden de las capas, de exterior
a interior, es madera barnizada, PCM 40, EPS y madera barnizada; los coeficientes convectivos
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interno y externo son de 8.7 y 23 W /m? — K, respectivamente; el piso se consideré adiabético; se
utilizé un color gris cemento con una absorptancia solar de 0.5; y el valor de infiltracién de aire
fue de 0.5. Asimismo, las condiciones climadticas correspondientes al archivo climético, asi como
los resultados de temperatura de las simulaciones, se presentan en el Anexo B.

(b) Modelo de edificiacién
(a) Edificacién utilizada en [46]. creado en OpenStudio.

Figura 2.12: Comparacion entre el modelo de OpenStudio con la edificacion en [46].

En la figura[2.13] se puede observar una comparacién entre las temperaturas interiores obteni-
das experimentalmente por Zhuang, et al. [46] y aquellas obtenidas en las simulaciones utilizando
EnergyPlus por los dias en los que se realizaron los experimentos, que fueron 14 y 15 de agos-
to de 2007 para A, y 23 y 24 de agosto de 2007 para B. Los materiales que fueron introducidos
solamente para el modelo de validacion y sus propiedades termo-fisicas se muestran en la Tabla
Bl Los PCMs utilizados para el modelo de validacién fueron introducidos con curvas genéricas de
entalpia-temperatura para sus puntos de fusion.
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Figura 2.13: Comparacion entre las temperaturas interiores experimentales y simuladas
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Tabla 5: Materiales utilizados y sus propiedades termofisicas para las simulaciones de validacion.

Material Espesor (m) Conductividad térmica (W /m —K) Densidad (kg/ m>) Calor especifico (J kg —K)
Madera barnizada 0.005 0.17 796 1731
Poliestireno EPS 0.05 0.042 56 1189

PCM 33 0.01 0.3 860 1970

PCM 40 0.01 0.3 860 1970

Se puede observar en las graficas que existen discrepancias entre las temperaturas experimenta-
les y simuladas, principalmente debido a la falta de informacién en [45] y [46]] para que sea posible
replicar la simulacion. Esta informacion incluye las curvas de entalpia-temperatura de los PCMs y
los datos termo-fisicos completos de los materiales. Adicionalmente, surgen errores debido a las
discrepancias de los datos climdticos y posibles errores en la medicion experimental. A pesar de
lo anterior, las desviaciones entre los valores experimentales y simulados, calculadas por el error
absoluto medio (MAE), expresados segtn la Ec. Para cada configuracion, el MAE resultante
esde 1.78 °C para A, y 1.4 °C para B.

1 n
MAE = — ) | X sim — Xiex 2.12
— Y Xisim = Xiox) (2.12)

i=1

2.5 Resultados y discusion del capitulo

Las simulaciones en EnergyPlus proporcionaron la temperatura y la humedad relativa dentro
del modelo de vivienda durante el periodo de simulacion, tanto sin PCM como con PCM. El tiempo
para realizar cada simulacion estd entre 1 minuto en los casos sin PCM y de 3 a 5 minutos cuando
incluye PCM.

Para evaluar el efecto del PCM en la temperatura interior y el funcionamiento del médulo PCM
en EnergyPlus, la Fig. [2.14] presenta una comparacién de las temperaturas interiores con y sin el
uso del PCM 21, junto con la temperatura exterior, que representa los datos climéticos. Esta com-
paracién abarca 5 dias de invierno en la ciudad de Monterrey (BS), muestra que durante los picos
altos de temperatura exterior, que afecta directamente las condiciones ambientales en el interior
y oscila entre los 13 y 27 °C, la temperatura interior con PCM disminuye en comparacién con la

temperatura interior sin PCM.

Este comportamiento corresponde al efecto amortiguador del PCM, debido a la absorcién o
liberacion de calor latente durante temperaturas exteriores cercanas a la temperatura de fusion del
PCM, lo que permite que la temperatura interior con PCM se mantenga mds constante y cercana
a una temperatura de confort. En el caso del verano en Monterrey (BS), este efecto se intensifica
porque la temperatura exterior tiende a fluctuar alrededor del punto de fusién del PCM, que es de
21 °C. La temperatura interior sin PCM a veces se encuentra por debajo de la temperatura exterior
se puede deber a la liberacién de calor por medio de radiacién desde las paredes y techo debido a

que en el modelo se tiene una vivienda aislada.
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Figura 2.14: Comparacion entre las temperaturas interiores en Monterrey (BS) durante el invierno
cony sin PCM, cuya Ty = 21°C.

Se concluye que el médulo PCM en EnergyPlus es eficaz para simular la inclusiéon de un PCM
con una curva especifica de entalpia-temperatura. Asimismo, permite analizar el efecto de amorti-

guamiento térmico que estos materiales generan en la temperatura interior de una edificacion.
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Capitulo 3

Evaluacion del confort térmico

Tras la validacion y prueba de las simulaciones térmicas con PCM, el paso siguiente es realizar
un anélisis de confort térmico aplicado al periodo de simulacion.Para ello, se emplean dos concep-
tos clave en este andlisis. El primero es el indice de malestar (DI), ya mencionado en la seccién 1.1,
que clasifica el tipo de malestar térmico que experimenta un grupo de personas bajo condiciones
especificas de temperatura y humedad relativa. El segundo es el cambio total de malestar (TDC),

que cuantifica el efecto de los PCMs en el confort térmico.

3.1 Calculo del confort térmico

3.1.1 Indice de malestar (DI)

El objetivo de realizar simulaciones térmicas es predecir el confort térmico dentro del modelo
de vivienda. Por lo tanto, se requiere un indicador matemadtico para medir dicho confort. Las va-
riables obtenidas por las simulaciones de EnergyPlus son la temperatura interior de bulbo seco y
la humedad relativa interior. Por lo tanto, se puede utilizar un indice directo para esta tarea.

El Indice de Malestar (DI, por sus siglas en inglés) [4] es una forma de medir el confort tér-
mico, mediante la ecuacién [3.1][47]. Este corresponde al indice de malestar modificado de Thom,

presentado en la seccién 1.1.4.

DI =Ty, —0.55(1 —0.01RH) (Ty, — 14.5) (3.1)
donde Ty, es la temperatura de bulbo seco y RH es la humedad relativa en porcentaje, ambas

medidas dentro del edificio y determinadas a través de simulaciones en EnergyPlus.

Este indice fue seleccionado debido a su uso estandarizado en investigaciones sobre confort
térmico, ya que presenta una alta correlacion con otros indicadores y una fuerte relacién con los

aspectos fisioldgicos del confort térmico, validados experimentalmente [4].
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Para los dias de verano e invierno, existe un criterio de confort, asumiendo vestimenta normal,

dependiendo del valor del DI, determinado a través de la clasificacion presentada en la Tabla[l]

Las condiciones de incomodidad térmica debido al frio se determinaron basandose en la cla-

sificacion existente para altas temperaturas. La clasificacién mostrada en la Tabla [6] es un rango

propuesto del Indice de malestar basado en el utilizado en la literatura [47]. Para los propésitos de

este trabajo, se aumenté la resolucion de los rangos de DI con el objetivo de visualizar de manera

maés detallada los cambios en la clasificacion del malestar térmico al emplear PCM, debido a que

estos cambios no siempre suelen ser muy grandes. El aumento de la resolucion tiene como objetivo

reducir el margen de separacion en las clasificaciones de malestar térmico. Esto se debe a que, en

la literatura, estos rangos suelen abarcar un porcentaje demasiado amplio de malestar térmico, lo

que dificulta el andlisis de los cambios provocados por el uso de PCM y su impacto en el confort

térmico.

Tabla 6: Criterio de confort con aumento de resolucion segtn el indice de malestar.

Rango de DI Etiqueta Condiciones de malestar Ponderacién
DI <7 A Malestar severo por frio con posible riesgo para la salud 1
7<DI<8.)5 B Malestar grande por frio 8/9
85<DI<95 C Todas las persona sienten malestar por frio 7/9
9.5 <DI<11 D La mayoria de las personas experimentan malestar por frio 2/3
11 <DI < 12,5 E Mais del 80 % de las personas sienten malestar por frio 5/9
125 < DI < 14 F Entre 60 % a 80 % de las personas sienten malestar por frio 4/9
14 <DI < 15.5 G Entre 40 % a 60 % de las personas sienten malestar por frio 1/3
15.5< DI <17 H Entre 20 % a 40 % de las personas sienten malestar por frio 2/9
17 < DI < 18.5 I Menos del 20 % de las personas sienten malestar por frio 1/9
18.5 < DI < 20.5 J No hay malestar 0
20.5 < DI <22 K Menos del 20 % de las personas sienten malestar por calor 1/9
22 < DI <235 L Entre 20% a 40 % de las personas sienten malestar por calor 2/9
23.5 < DI <25 M Entre 40 % a 60 % de las personas sienten malestar por calor 1/3
25 < DI < 26.5 N Entre 60 % a 80 % de las personas sienten malestar por calor 4/9
26.5 < DI < 28 O Mas del 80 % de las personas sienten malestar por calor 5/9
28 < DI < 29.5 P La mayoria de las personas experimentan malestar por calor 2/3
29.5 < DI < 30.5 Q Todas las persona sienten malestar por calor 7/9
30.5 < DI < 32 R Malestar grande por calor 8/9
DI > 32 S Malestar severo por calor con posible riesgo para la salud 1

3.1.2 Cambio total de malestar (TDC)

El Cambio Total de Malestar (TDC, por sus siglas en inglés) es un concepto utilizado para

medir el impacto térmico de los PCM en las viviendas. Este se mide estableciendo las horas durante

el periodo de simulacién en las que se mantiene un rango especifico del Indice de Malestar [47].
El TDC se mide con la ecuacién 3.2

k

k

TDC = Zn(Reduccién de malestar) — Zn(Aumento de malestar)
1

1
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Donde k representa el nimero total de horas en el periodo de simulacién y n es un nimero entero

natural que representa cada una de las observaciones u horas simuladas.

La reduccién de malestar representa la suma de horas en las que el malestar disminuye de un
nivel superior a un nivel inferior, segtin los rangos mostrados en la Tabla [6] mientras que el au-
mento de malestar representa la suma de horas en las que el malestar aumenta de un nivel inferior
a un nivel superior. Los valores de TDC se obtienen comparando las categorias de malestar para
cada hora del periodo de simulacién usando PCM y compariandolos con las horas en las que no
se usa PCM. Para calcular el total de horas de malestar en el periodo de simulacion, se asigné un
peso a cada categoria de malestar. Tanto para invierno como para verano, se asigné un peso de 1/9,
anadiendo 1/9 mas para cada categoria a medida que se aleja del rango de confort térmico.

La Figura[3.1|ilustra graficamente como se obtiene el TDC para una sola categoria. En el caso
sin PCM, el valor de DI obtenido para una hora especifica se encuentra en un rango especifico de
malestar térmico. Para la misma hora, en el caso con PCM, si el valor de DI transita a un rango
de malestar inferior, el TDC suma un valor positivo. Por el contrario, si el uso de PCM provoca
una transicion a un rango de malestar superior, el TDC suma un valor negativo. El valor numérico
del TDC para una hora especifica representa el nimero de rangos que salta. EIl PCM con el valor
de TDC mas alto serd el que tenga el mejor desempeiio, ya que esto indica que reduce la mayor
cantidad de horas de malestar térmico.

Para evitar confusiones, a partir de este punto se utilizard el término 7DC para referirse a la
suma total de los cambios en el malestar térmico debido al uso de PCM. Por otro lado, el término
DC (Cambio de Malestar) se empleard para describir el cilculo segin la Ec. [3.2] en una hora

especifica, sin aplicar la suma.

3.1.3 Metodologia para los calculos del TDC

Para calcular el cambio total de malestar para cada PCM en todas las ciudades durante el perio-
do de simulacidn, es necesario determinar primero el cambio de malestar para cada hora simulada.
Para ello, se desarroll6 un programa de MATLAB que sigue la 16gica descrita en el diagrama de
flujo mostrado en la Fig.[3.2]

La metodologia empleada para calcular el cambio total de malestar se detalla a continuacion:

1. Para cada hora del periodo de simulacion, se obtienen de EnergyPlus la temperatura interior
y la humedad relativa interior simuladas. Con esta informacién, se utiliza la Ec. [3.1] para
calcular el indice de malestar por hora. Este cédlculo se realiza tanto para el caso sin PCM
como para los casos con PCM.

2. El valor de indice de malestar calculado en el paso anterior se clasifica dentro del rango
especificado en la Tabla[6]
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Malestar severo

Todas las personas sienten

malestar

La mayoria de las personas
experimentan malestar

Entre 20% y 40% de las
personas sienten malestar

-7

Figura 3.1: Representacion esquematica para la determinacioén del TDC con respecto a los inter-
valos de confort.

= Segin el rango del indice de malestar correspondiente a una hora especifica del periodo de
simulacion, se asigna la ponderacién mostrada en la Tabla [6]

3. Para comparar los rangos del indice de malestar correspondientes a una hora del periodo de
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Figura 3.2: Diagrama de flujo utilizado para calcular el TDC.

simulacién sin PCM con aquellos del caso en el que se incluye PCM, se restan los valores

de ponderacién asignados a ambos casos para esa misma hora.
. El valor de esta diferencia determina el signo y el valor numérico del cambio de malestar.

. Si la diferencia es positiva, significa que el uso de PCM provocé un desplazamiento hacia
un rango de menor malestar térmico, resultando en un cambio de malestar positivo. Si la
diferencia es negativa, indica que el uso de PCM caus6 un desplazamiento hacia un rango

de mayor malestar térmico, lo que genera un cambio de malestar negativo. Finalmente, si la
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diferencia es igual a 0, implica que el uso de PCM no produjo un cambio de rango.

6. El valor numérico del cambio dependerd del nimero de rangos que haya sido afectado por
el uso de PCM, como se ilustra en la Fig.[3.1]

7. Una vez calculados todos los valores de cambio de malestar, el TDC se obtiene mediante
una suma aritmética de estos valores para el mismo PCM y ciudad durante el periodo de
simulacion.

3.2 Resultados y discusion del capitulo

Las tablas[7]y [ contienen comparaciones entre los valores de TDC y las horas totales de ma-

lestar con ponderacién por ciudad y por PCM para el periodo de simulacion.

Tabla 7: Comparacién de los valores de TDC por ciudad y por PCM.

Ciudad Estacion PCM 21 PCM 26 PCM 31
Tuxtla Gutiérrez (Af)  Verano -2235 -2395 -2403
Villahermosa (Am) 1410 1329 1127
Meérida (Aw) -1938 -1919 -2272
Monterrey (BS) 1660 1628 1268
Hermosillo (BW) -308 -327 -627
Xalapa (Cf) -43 -161 -214
Guadalajara (Cw) 115 -27 -10
Toluca (Cs) 1533 1188 993
Tuxtla Gutiérrez (Af) Invierno 478 498 430
Villahermosa (Am) 832 956 832
Meérida (Aw) -463 -459 -494
Monterrey (BS) 1065 809 641
Hermosillo (BW) 478 400 300
Xalapa (Cf) 1106 875 738
Guadalajara (Cw) 236 167 188
Toluca (Cs) 1064 752 605

En ambas tablas se puede observar que, en general, el PCM 21 tiene un mejor desempefio en

cuanto al cambio total de malestar y la disminucién de horas ponderadas de malestar.

En la Figura [3.3a) se muestra la variacién de la temperatura interna del modelo de vivienda
simulado en Monterrey (BS) durante el invierno, hora por hora, durante 168 horas (7 dias) de
simulacién. Esta grafica presenta la temperatura en la pared correspondiente a la zona de sala/co-
cina/comedor, tanto para el caso con PCM como para el caso sin PCM; se observa que la pared sin
PCM alcanza picos de temperatura més elevados que la pared con PCM, aunque ambas mantienen
una fluctuacién en torno a una temperatura media semejante. Esto sugiere que, cuando las condi-

ciones climdticas estan proximas al rango de fusiéon del PCM (21 °C), el material puede absorber
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Tabla 8: Comparacién de los valores de horas ponderadas de malestar por ciudad y por PCM.

Ciudad Estacion NoPCM PCM21 PCM26 PCM 31
Tuxtla Gutiérrez (Af)  Verano 887.73 1128.76  1146.3  1147.18
Villahermosa (Am) 2055.31 1898.38 1907.25 1929.2

Meérida (Aw) 1577.58 1791.02 1788.92 1827.35
Monterrey (BS) 1994.09 1810.18 1813.69 1852.79
Hermosillo (BW) 2280.56 231295 2315.04 2347.35
Xalapa (Cf) 999.28 1003.98 1016.85 1022.68
Guadalajara (Cw) 994.65 981.94 997.51 995.65
Toluca (Cs) 475.44 306.79 344.74 366.2
Tuxtla Gutiérrez (Af) Invierno 986.83 933.99 931.76 939.2
Villahermosa (Am) 1138.74 1046.92 1033.19 1046.77
Meérida (Aw) 897.88 948.66 948.13 951.96
Monterrey (BS) 566.23 448.96 477.09 495.68
Hermosillo (BW) 491.36 438.71 447.19 458.36
Xalapa (Cf) 537.85 416.14 441.5 456.67
Guadalajara (Cw) 476.68 450.67 458.1 456
Toluca (Cs) 603.66 486.53 520.85 537.02

o ceder calor de manera efectiva, contribuyendo a limitar los aumentos bruscos de temperatura en
la pared.

Al comparar las dos curvas (con y sin PCM), se aprecia que la incorporacion del PCM sua-
viza las fluctuaciones. Dicho de otro modo, el material actia como un amortiguador térmico, en
la medida en que almacena calor cuando la temperatura supera ligeramente los 21 °C'y lo libera
cuando la temperatura desciende de ese umbral. De esta forma, el interior de la vivienda experi-

menta variaciones de temperatura menos pronunciadas durante las horas mds calidas del verano de
Monterrey (BS).

La Figura [3.4a muestra la evolucién de la temperatura en 10 nodos distribuidos a lo largo de
la pared. Note que el nodo 1 se ubica més cerca del ambiente exterior, mientras que el nodo 10
se encuentra proximo al ambiente interior. Aunque EnergyPlus no especifica la posicion exacta de
cada nodo, se infiere que el nodo 10 es el més cercano al PCM al presentar un comportamiento
mas estable y amortiguado. Este patron sugiere que la capacidad de almacenamiento y liberacion
de calor del PCM influye de manera notable en la porcién de pared mds proxima al interior, mejo-
rando la moderacién térmica dentro de la edificacion.

Por su parte, la Fig. usa un esquema andlogo para ilustrar las condiciones de temperatura
en la ciudad de Tuxtla Gutiérrez (Af) durante el invierno (168 horas de simulacion). Esta gréfica
muestra nuevamente la temperatura de la pared en la zona sala/cocina/comedor con y sin PCM,
presentando un comportamiento distinto al de Monterrey en lo que respecta a los valores maximos
alcanzados. Se observa que a lo largo de este periodo de observacion, la temperatura exterior se va
desviando hacia una regién encima de la temperatura de fusion del PCM, lo cual reduce progresi-

vamente su efectividad para estabilizar el perfil térmico de la pared y, por extension, del espacio
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Figura 3.3: Variacién de las temperaturas interiores.
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Figura 3.4: Variacion de las temperaturas interiores.



interior. Esto se aprecia claramente en los dltimos dias de la comparacion de las temperaturas,

donde la diferencia entre el caso con y sin PCM se reduce progresivamente.

La Figura[3.4b|vuelve a mostrar la temperatura en los 10 nodos de la pared, siguiendo la misma
16gica de ubicacién (nodo 1 como el mas externo y nodo 10 como el més cercano al interior/PCM).
Al mantenerse la pared expuesta a temperaturas elevadas y alejadas de los 21 °C, el PCM no en-
cuentra tantas oportunidades para realizar la transicion de fase y, en consecuencia, no puede atenuar

de manera significativa las fluctuaciones térmicas de la pared.

Al comparar las Figs. [3.3a]y [3.3b] se observa que el PCM resulta mas eficiente en Monterrey
(BS), puesto que las temperaturas externas en esta localidad tienden a oscilar alrededor de los 21
°C, favoreciendo la accién amortiguadora del material. En contraste, en Tuxtla Gutiérrez (Af), la
temperatura ambiente supera ampliamente dicho rango de fusién, lo que disminuye la capacidad
del PCM para absorber y liberar calor de manera titil. De este modo, puede concluirse que la efi-
cacia del PCM depende de la relacion entre la temperatura de fusion del material y las condiciones

climaticas de la region, lo que explica su mayor o menor rendimiento en cada caso.

En la Figura[3.5] se muestra la variacién del DI a lo largo del tiempo durante un periodo de si-
mulacién de cuatro dias en Monterrey (BS) durante el invierno. Se comparan las curvas resultantes
con y sin el uso de PCM, junto con los valores de DC por hora. El valor de DC indica el cambio en
el rango de incomodidad térmica cuando se utiliza PCM en el modelo de vivienda. El valor numé-
rico del DC representa el numero de rangos de DI que cambian con el uso de PCM, mientras que
el signo indica si el cambio disminuye (signo positivo) o aumenta (signo negativo) el malestar. Se
observan cambios en las categorias del DI, con lineas horizontales que representan las categorias
de malestar térmico. Por ejemplo, a la hora 10, el DI sin PCM indica una categoria de malestar H
(20-40 % de malestar por frio), mientras que con PCM, cambia a la categoria I (menos del 20 %
de malestar por frio), indicando una disminucién del malestar y por lo tanto un valor de DC de +1
para esa hora. Por el contrario, a la hora 80, el DI sin PCM indica la categoria de malestar nulo J,
mientras que con PCM indica entre 22 — 23.5 °C (20-40 % de malestar por calor), lo que resulta en

un aumento del malestar y por lo tanto un valor de DC de -2 debido a un cambio de dos categorias.

En las horas donde los valores del DI permanecen en la misma categoria, el valor de DC es 0,

lo que indica que el rango de malestar térmico permanece constante.

Para visualizar el rendimiento general del uso de PCM, la Fig. presenta un grafico de ba-
rras que muestra las horas totales de malestar ponderadas en verano. Estas horas representan los
periodos durante los cuales los residentes de la vivienda experimentan algin grado de malestar
térmico, calculado por la suma de todos los pesos asignados a cada hora de simulacién, segin la
categoria correspondiente de malestar térmico. En verano se observa que en Villahermosa (Am),
Monterrey (BS) y Toluca (Cs), el uso de PCM reduce las horas totales de malestar térmico. En

Xalapa (Cf) y Guadalajara (Cw), las horas de malestar son similares con y sin PCM, mientras que
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Figura 3.5: Variacién del DI por hora en Monterrey (BS) durante el invierno, comparando con y
sin PCM, junto con los valores de DC.

en Tuxtla Gutiérrez (Af) (como se muestra en la Fig. [3.6), Mérida (Aw) y Hermosillo (BW), el uso
de PCM aumenta las horas de malestar térmico. En [48] mencionan que resultados similares se
reportan tanto en la literatura como en sus propios estudios para ciudades en Kazajistdn durante el
verano, donde las temperaturas también son altas. En ciudades con altas temperaturas en verano,
el uso de PCM puede aumentar las horas de malestar térmico, ya que el PCM tiende a liberar calor
durante las horas de baja temperatura externa, generalmente por la noche, lo que puede infiltrar
calor hacia el interior de la vivienda y afectar negativamente el confort térmico. Sin embargo, en
algunas ciudades seleccionadas durante el verano, como Tuxtla Gutiérrez (Af) y Hermosillo (BW),
la temperatura exterior durante el dia permanece principalmente por encima del punto de fusion
del PCM de 21 °C, manteniendo el PCM en estado liquido. Posteriormente, por la noche, la tem-
peratura exterior se acerca al punto de fusion del PCM, lo que provoca que el material libere calor
y aumente la temperatura interior. En Mérida (Aw), las temperaturas exteriores durante el verano
son en su mayoria més altas que el punto de fusién del PCM, por lo tanto, el PCM puede actuar

como otra capa de material en la vivienda y causar un aumento de la temperatura interior.

Por otro lado, en la Fig. [3.6] también se muestra un grafico de barras con las horas totales de
malestar ponderadas en invierno. En este caso, se observa que, excepto en Mérida (Aw), todas las
ciudades experimentaron una reduccion en las horas de malestar al utilizar PCM. Esto indica que

el uso de PCM es mas efectivo para reducir el malestar térmico en invierno que en verano.

La Figura|3.7|muestra el TDC total del PCM en cada ciudad y en cada temporada del periodo
de simulacion. Se puede observar que el valor del TDC se corresponde con las horas de malestar
mostradas en la Figura donde las ciudades con mayores horas de malestar al usar PCM tie-
nen un TDC negativo. Un TDC negativo indica un aumento en el malestar térmico con el uso de
PCM, mientras que un TDC positivo indica lo contrario. En la Figura[3.7] se observa que el mayor
TDC para el verano se registra en la ciudad de Monterrey (BS), mientras que para el invierno es
en la ciudad de Xalapa (Cf). En Monterrey (BS) se redujeron 183.91 horas de malestar en verano

(9.22 %), mientras que en Xalapa (Cf) durante el invierno se redujeron 121.71 horas de malestar
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Figura 3.6: Horas totales de malestar ponderadas en verano e invierno.

Horas totales de malestar

(22.63%).

Por otro lado, el TDC mads bajo para el verano se encuentra en la ciudad de Tuxtla Gutiérrez
(Af), mientras que para el invierno es en la ciudad de Mérida (Aw). También es notable que las ciu-
dades de Villahermosa (Am), Monterrey (BS), Guadalajara (Cw) y Toluca (Cs) mostraron un TDC
positivo en ambas estaciones durante el periodo de simulacién, mientras que la ciudad de Mérida
(Aw) tuvo un TDC negativo en ambos casos. Se puede concluir que Monterrey (BS) mostré un
mejor rendimiento mejorando el confort térmico con el uso de PCM, dado que tuvo el valor més
alto de TDC combinando los valores de invierno y verano, mientras que Mérida (Aw) exhibi6 el
peor desempefio, con un TDC negativo en ambas estaciones. En Tuxtla Gutiérrez (Af) aumentaron
246.03 horas de malestar en verano (27.8 %), mientras que en Mérida (Aw) durante el invierno se
redujeron 121.71 horas de malestar (5.66 %).

Para analizar en detalle como el PCM afecta el rango de malestar térmico durante el periodo
de simulacion, se elaboraron graficas de barras que muestran las horas correspondientes a cada
rango de malestar térmico en distintas ciudades. Las Figuras y [3.8b] presentan estas graficas
para Monterrey (BS) en verano y Xalapa (Cf) en invierno, respectivamente, que representan las
ciudades con mejor desempefio del PCM en la reduccion del malestar térmico. Por otro lado, las
Figuras y [3.9b| muestran las gréficas para Tuxtla Gutiérrez (Af) en verano y Mérida (Aw) en

invierno, las cuales representan las ciudades con el peor desempeiio.

En la Fig. [3.84 se puede observar que, a pesar de que no hay horas en el rango de no malestar,
debido a las altas temperaturas que se experimentan en Monterrey durante el verano, la mayoria de
las horas de malestar con PCM disminuyen significativamente en los rangos de malestar alto por

calor. Estas horas se concentran principalmente en el rango de 60 % — 80 % de las personas en el
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Figura 3.8: Cantidad de horas del periodo de simulacion dentro de un mismo rango de DI para las
ciudades con mejor desempeio.
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Figura 3.9: Cantidad de horas del periodo de simulacién dentro de un mismo rango de DI para las
ciudades con peor desempeiio.

recinto que sienten malestar por calor. Esta mejora es significativa ya que reduce el malestar severo
causado por las altas temperaturas. En la Fig. [3.8b] se observa que al utilizar PCM, aumentan las
horas en los rangos de no malestar y de menos del 20% de personas que sienten malestar. Sin
embargo, las horas de malestar significativo también aumentan ligeramente. Ademas, se reducen
las horas de malestar por frio.

Por el contrario, en la Figura @ se observa que, al utilizar PCM, las horas en los rangos de
menor malestar por calor disminuyen. Esto se debe a que el amortiguamiento del PCM hace que
estas horas tiendan a concentrarse en el rango de 40 % — 60 % de las personas que experimentan
malestar por calor. En la Figura 23 se observa que, de manera similar a la Figura 22, las horas
en los rangos de no malestar disminuyen, concentrandose en los rangos de 20% — 40% y 40 % —
60 % de personas que sienten malestar por calor. Esto se debe al efecto de amortiguamiento del
PCM, que provoca una mayor centralizacion de las horas en estas categorias, aumentando con ello
el malestar térmico.

En la Fig. [3.10| se presenta una comparacién de los valores del cambio total de malestar para

cada uno de los tres PCM y para cada ciudad durante el periodo de simulacion.

La Figura [3.10a muestra la comparacién de los valores de TDC para el periodo de verano,
donde se observa que el PCM 21 presenta el mejor desempeiio en comparacion con los demds, ya
que sus valores de TDC son los més positivos en todas las ciudades. Por otro lado, en el periodo
de invierno, como se ilustra en la Fig. [3.10b] el PCM 26 registra los valores de TDC mds positivos
en las ciudades de Tuxtla Gutiérrez (Af) y Villahermosa (Am). En contraste, para el resto de las
ciudades, el PCM 21 sigue mostrando los valores mas positivos de TDC.
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Figura 3.10: Comparacién de los valores de TDC por PCM y ciudad en el periodo de simulacién.

Debido a que, como se observa en la Fig. [3.10] los resultados obtenidos para los PCM 26 y
PCM 31 en las simulaciones son bastante similares entre si, se omite un analisis méas detallado de
los célculos de confort térmico para estos materiales.

La base de datos analizada en este capitulo fue ampliada para abarcar todo el periodo de verano
e invierno del afio 2020 (seis meses) con el fin de tener una cantidad mayor de informacién para
tener lista la base de datos de entrenamiento.
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Capitulo 4

Desarrollo de un modelo predictivo del confort térmi-
co usando Machine Learning

4.1 Introduccion y planteamiento del problema

Entre los objetivos de este trabajo se incluye el uso de algoritmos de prediccién basados en
Machine Learning para estimar el confort térmico que brinda la utilizacién de PCM. Estos algorit-
mos son entrenados y validados utilizando una base de datos generada a partir de casos simulados.
Este capitulo se compone de los siguientes rubros: metodologia del entrenamiento y desarrollo de
los modelos, evaluacion del desempefio de los modelos, cambio de pardmetros para reduccion de
error y discusion de resultados.

Se desarrollaron cuatro modelos basados en algoritmos de Machine Learning, los cuales fueron
entrenados utilizando la base de datos generada en el capitulo 2. Esta base de datos fue ampliada
para abarcar todo el periodo de verano e invierno del afio 2020 (julio, agosto y septiembre para
verano; enero, febrero y marzo para invierno), ya que un aumento en la cantidad de datos puede
contribuir a mejorar la precisiéon de los modelos. Estos fueron desarrollados con la herramienta
de Estadistica y Machine Learning de MATLAB, empleando cuatro tipos de algoritmos: arbol de
regresion empaquetado, regresion lineal con interaccidn, mdquina de soporte vectorial con nicleo
Gaussiano y red neuronal amplia. Las variables de entrada consistieron en diversos pardmetros que
gobiernan el problema de difusion de calor dentro de una edificacién con PCM. La salida del mo-
delo corresponde al indice de malestar (DI). En términos técnicos, esto implica la creaciéon de un
modelo black box derivado de un modelo white box, que son las simulaciones térmicas en Energy-
Plus.

La Fig. muestra un diagrama que generaliza la metodologia desarrollada para la creacion

de los modelos de prediccidn, que consiste en lo siguiente:

1 Incorporacion de los siguientes parametros que influyen en el problema:

Climaticos: temperatura exterior, velocidad del viento, grados dia, punto de rocio, ra-

diacién, humedad relativa y presion atmosférica. Estos se encuentran dentro de un archivo
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climatico.

No ambientales (espaciales/temporales): hora del dia, zona climatica Koppen y mes (es-

tacion del afio).

Los PCM que se utilizardn en el problema, a través de sus temperaturas de fusion: 21
°C,26°Cy3l1°C.

2 Una vez definidos los pardmetros, se desarrollaron las simulaciones de la carga térmica en
una vivienda mexicana estandar, con y sin materiales de cambio de fase (PCM). Estas simu-
laciones, presentadas en el capitulo 2, se extendieron a todo el periodo de verano e invierno
de 2020.

3 A partir de las simulaciones, se obtienen los célculos de temperatura interior y humedad

relativa, ambos en resolucién horaria.

4 Con base en estos cdlculos, se desarrollan los indices de malestar (DI) y el cambio total de
malestar (TDC).

5 Una vez definidos los pardmetros que rigen el problema y realizados los calculos, se constru-
ye la base de datos de entrenamiento. Los pardmetros actiian como datos de entrada, mientras
que los calculos constituyen los datos de salida para los modelos. Con esto se determinan los

parametros ambientales que rigen el problema y se simplifican para reducir el modelo.

6 Se entrenan los modelos de prediccion utilizando algoritmos de aprendizaje supervisado
(Machine Learning). Para ello, se emplea el 80 % de la base de datos en el entrenamiento y
el 20 % restante para la validacién y prueba de los modelos.

7 Finalizada la fase de entrenamiento supervisado, se obtienen los modelos predictivos, evalua-
dos mediante el RMSE vy el coeficiente de determinacién (R?) para verificar su confiabilidad

estadistica.

8 De ser necesario, se iteran los pasos del 5 al 7 para mejorar el desempefio de los modelos

cambiando los pardmetros de entrada.

4.2 Metodologia para el desarrollo de los modelos de predicciéon

En la Fig. 4.2 se muestra un diagrama de flujo con el procedimiento realizado para el entrena-

miento y creacioén de los modelos predictivos utilizando algoritmos de Machine Learning.
El desarrollo de los modelos de prediccién utilizando algoritmos de Machine Learning se reali-

z6 con ayuda de la herramienta de Estadistica y Machine Learning en MATLAB. La metodologia

seguida se detalla a continuacion.
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Parametros climaticos:

-Temperatura Parametros temporales/espaciales: Temperatura de fusion del PCM:
-Grados dia -Hora del dia -PCM 21
-Punto de rocio -Zona Koppen -PCM 26
-Radiacion difusa -Mes -PCM 31
-Humedad relativa 1 1
-Presion atmosférica 1
Fase de entrenamiento
0,
. . . Modelos de prediccion creados con (®0%)
Simulaciones de carga térmica en Base de datos temporal . .
.. . . . . base en algoritmos de Machine

una vivienda mexicana ejemplar desarrollada con las simulaciones .

2 5 Learning

Fase de validacion y
prueba (20 %)

Calculos derivados:
-Temperatura interior por hora
-Humedad relativa interior por

Calculos realizados:

Prediccion del indice de malestar

-Indice de malestar (DI) por hora
-Cambio total de malestar (TDC)
4

7
hora

Figura 4.1: Diagrama de la metodologia para el desarrollo de los modelos de prediccion.

= [a base de datos se completo a partir del trabajo presentado en el Capitulo 2, ampliando el
desarrollo de simulaciones con y sin PCM para cubrir todo el periodo de invierno y verano
del afio 2020. Ademads, se calcul6 el indice de malestar por hora con los resultados obtenidos
de las simulaciones.

= Una vez finalizadas las simulaciones, se organiz¢6 la base de datos en Excel, estructurdndola
de manera que cada columna representara una variable de entrada o la variable de salida.
Las variables de entrada incluyen: hora del dia, zona climatica Koppen, estacion del afio,
temperatura de PCM, grados dia, velocidad del viento, temperatura exterior, punto de rocio,
radiacion difusa, humedad relativa y presion atmosférica. La variable de salida corresponde
al indice de malestar calculado para cada hora del dia con los valores especificos de las
variables de entrada. Cada fila de la base de datos representa una hora especifica de un dia.
La cantidad de datos por variable corresponde a 173 dias del periodo de simulacion por las
24 horas del dia por las 8 zonas climéticas Koppen por los 3 PCM, resultando en 99648 (173
x 24 x 8 x 3) datos en total por pardmetro.

= En la aplicacion de Estadistica y Machine Learning de MATLAB se introdujo y proceso la
base de datos en Excel, como se puede observar en las Figs. 4.3y [4.4] donde se definen las
variables de entrada, la variable de salida y el porcentaje de datos que se utilizardn para la
validacion.

= Una vez que se introducen y procesan los datos, se seleccionan los algoritmos que se desean
utilizar para poder comenzar el entrenamiento. En este caso, se seleccionaron todos los al-
goritmos de tipo regresion linear, drboles de decision, méquinas de soporte vectorial (SVM)

y redes neuronales.
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Figura 4.2: Diagrama de flujo de la metodologia del entrenamiento y desarrollo de los modelos
con algoritmos de ML.
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= Después de seleccionar un algoritmo, se comienza con el proceso de entrenamiento con
todos estos algoritmos. El tiempo de entrenamiento para cada algoritmo, que depende de la
capacidad computacional, se muestra en la Tabla[9]

= Al terminar el proceso de entrenamiento, se obtienen los modelos con cada algoritmo y los
resultados de la validacién, que incluye el error de root mean squared (RMSE), 1a R?, el error
absoluto medio (MAE) y el error cuadratico medio (MSE).

= Se obtiene una métrica de rendimiento preliminar, para después redefinir los pardmetros de

entrada para reducir el error y aumentar la capacidad predictiva de los modelos.

Tabla 9: Tiempo requerido de cada algoritmo para completar el entrenamiento con la base de da-
tos.

Algoritmo Tiempo (min)
Regresion lineal de interaccion 1
SVM Gaussiano fino 120
Arbol de regresién empaquetado 80
Red neuronal amplia 28

IMPORT

Selection/History | A2K99649... | ~ | Name |Base_de datoss ||[ Reptace unimportabe cells with NaN CE] @
Variable Names Row | 1|;| Type | Table ~ | Import
[] No Variable Names {8 Table Options ~ Selection
SELECTION IMPORTED VARIABLE UNIMPORTABLE CELLS IMPORT
Base_de_datos5 xlsx
A B c D E F G H I J K
Hera_d_a Zona_K_p... PCM Mes CcDD HDD P_roc_o Rad_dif H_rel_ext P_atm DI_Z1
Number = |Number = |Number ~ |Number ~ |Number ~ |Number =~ |Number ~ |Number ~ [Number ~ |Number ~ |Number =~
1 Hora_dia|Zona_Képp.. PCM Mes CDD HDD P_rocio Rad_dif H_rel_ext P_atm DI_Z1
2 1 1 21 1 0.18333 0 19.8 0 73 896.48 23.3745
3 2 1 21 1 0.16667 0 19.4 0 73 896.29 23.2887
4 3 1 21 1 0.14583 0 19 0 73 896.11 23.1963
5 4 1 21 1 0.12917 0 18.6 0 74 895.92 23.1029
6 5 1 21 1 0.10417 0 20 0 83 898.68 23.0143
T ] 1 21 1 0.0825 0 20 0 88 895.88 229151
8 7 1 21 1 0.095833 0 18.9 22 79 896.26 24.0027
9 8 1 21 1 0.10417 0 20 70 83 898.68 241571
10 9 1 21 1 0.1875 0 20 124 74 898.11 23.0478
1 10 1 21 1 0.31667 0 20.2 148 62 899.29 229123
12 1 1 21 1 0.35417 0 19 152 55 900.8 23.0228
13 12 1 21 1 0.4375 0 239 194 66 898.42 23.1881

Figura 4.3: Introduccién de la base de datos en la aplicaciéon de MATLAB.

4.3 Desarrollo y validacion de los modelos predictivos

4.3.1 Métricas de desempeiio

Para poder evaluar la precision de cada uno de los modelos se utilizan métricas establecidas
para determinar el error que contienen los datos de prediccion contra los datos de entrenamiento,
que son el MSE, RMSE, MAE y la R? [49].
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4 New Session from File

Data set Validation
Data Set Variable Validation Scheme
Base_de_datos3 99648x11 table v |
|Hnld0ul Validation v \
Response
(pr_a1 double 13.9352.. ¥ | Recommended for large data sets. The app
= selects a percentage of the datato use as a
validation set
Percent held out =
Predictors Read about validation
Name Type Range
Hora_d_a double 1.24 Je=t
Zona_K_ppen doutle 1-8 Set aside a test data set
PCM double 2131
Mes double 1.6 Percent set aside =
cDD double 0..1.0625
Use a test set to evaluate model performance
HDD double 0.2 kd
after tuning and training models. To import a
separate test set instead of partitioning the
[ Add All J Remove All | current data set, use the Test Data button after
starting an app session.
How to prepare data Read about test data

Start Session ‘ ‘ Cancel

Figura 4.4: Procesamiento de la base de datos con la definicién de variables y porcentaje para
validacion.

Error absoluto medio (MAE)

Este error, ya utilizado en la seccion 2.4, representa el promedio de las diferencias absolutas
entre los valores de prediccion y los reales dentro de la base de datos, y mide el valor de los residuos
dentro de esta. La Ec. @ es la forma de calcular el MAE, donde x; son los valores reales y X son

los valores de prediccion.

1 N
MAE = — % 4.1
Nj;lxz %] (4.1)

Error cuadratico medio (MSE)

Este tipo de error es definido como el promedio del cuadrado de la diferencia entre los valores
originales y de prediccion en la base de datos, que mide la varianza de los residuos. E1 MSE se
puede ver como la diferencia cuadratica +/- entre ambos tipos de valores. La Ec.[#.2]es la forma de
calcular el MSE, donde x; son los valores reales y X son los valores de prediccion.

1 N

_ . £\2
MSE = & i;(x, %) 4.2)
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Error de raiz cuadratica media (RMSE)

Es la raiz cuadrada del error cuadratico medio, y mide la desviacion estandar de los residuos. El
RMSE se puede interpretar como la diferencia promedio +/- entre los valores real y de prediccion.
La Ec. 4.3]es la forma de calcular el RMSE, donde x; son los valores reales y £ son los valores de

prediccion.

4.3)

Coeficiente de determinacion (R?)

Representa la proporcién de la varianza en la variable dependiente que es explicada por el
modelo de prediccidn, y se mide en procentaje. Es una medida de la correlacion de los datos
de prediccién con el objetivo de esta, que es un modelo perfecto. En general, este coeficiente se
puede ver como el porcentaje mds cercano a un modelo perfecto para los datos de prediccion en
comparacion con el uso del valor promedio de los datos. La Ec. es la forma de calcular la R,
donde x; son los valores reales, £ son los valores de prediccién, y X es el valor promedio de los
datos en la base de datos.

4.4)

4.3.2 Evaluacion de desempeiio y reduccion de error en los primeros modelos

En el proceso del desarrollo de los modelos de prediccion, se comenz6 utilizando una base
de datos que incluia como variables de entrada la temperatura interior, la radiacién directa y ho-
rizontal, la velocidad y direccién del viento y la capacidad calorifica, ademds del punto de rocio,
radiacion difusa, presion atmosférica y humedad relativa, que se mencionan en la seccién anterior.
Los resultados obtenidos con el entrenamiento y validacién de estos modelos entrendados con la
primer base de datos se muestran en la Tabla[I0}]

Tabla 10: Métricas de desempeiio obtenidas con los modelos entrenados con la primer base de
datos.

Algoritmo RMSE MSE MAE R?
Regresion lineal de interaccion  1.1782  1.3882 0.9286 0.8664
SVM Gaussiano fino 0.994 0.9881 0.7395 0.9049
Arbol de regresién empaquetado  0.6409 0.4107 0.4931  0.9605
Red neuronal amplia 0.9481 0.8988 0.7418 0.9135
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Para el SVM que se muestra en la Tabla[I0] se observa en la Fig.4.5|1a grafica de respuesta del
modelo, donde se agrupan todos los datos de respuesta desde la base de datos, que es el DI y se
comparan con los datos de prediccion, donde el eje x representa el nimero de dato en la base de
datos, ya que se tienen cerca de 100000, y el eje y es el valor de respuesta de DI en °C. En la Fig.

M.6]se aprecia la grafica de validacién sobre qué tanto se acercan los datos a una prediccion perfecta.

En la Tabla [I0] se encuentran los cuatro tipos de errores mencionados en la seccién 4.2 para
este modelo, donde se aprecia que se tienen resultados bastante aceptables para un modelo entre-
nado con una base de datos amplia, como se puede observar en las Figs. y .6 que los datos de
prediccion se acercan a la base de datos original, y tienden a acercarse a la prediccion perfecta con
poca dispersién en los datos, con R? = 90.4 %. Sin embargo, con el afan de desarrollar modelos
predictivos con mejores resultados, reducir los errores y mejorar el valor de R?, se eliminaron y

cambiaron pardmetros de entrada.
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Figura 4.5: Comparacion de los valores de respuesta real y predicho del SVM con la primer base
de datos.

Para poder mejorar el desempefio de los modelos, se comenz6 con la eliminacion de variables,
debido a que tener demasiados parametros de entrada puede propiciar a que haya ruido en el mode-
lo y aumente el valor del error, causando sobreajustes. Para esto se crearon gréificas de correlacion,
en donde se puede observar el comportamiento que tienen las variables climdticas con respecto a la
variable de salida, que es el DI. Se conservaron el punto de rocio, la radiacién difusa, la humedad
relativa exterior y la presion atmosférica. En las Figs. 4.8 4.9y .10 se muestran las correla-
ciones de estos pardmetros de entrada y la salida.

En estas gréficas de variables climédticas vs DI, se agrupa cada una de estas variables de la
base de datos por ciudad seleccionada (o zona climatica Koppen) y estacidon del afio. Se hace la
clasificacion por color de todas las combinaciones mencionadas, para observar el comportamien-
to de cada zona climédtica y estacion. Para cada zona Koppen se utiliza un color distintivo. Por

ejemplo, en el caso de Tuxtla Gutiérrez (Zona K&ppen 1), se utiliza siempre el color rojo. Ade-
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Figura 4.6: Gréfica de la respuesta del SVM con la primer base de datos.
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Figura 4.7: Correlacién entre el DI y el punto de rocio.

mads, para diferenciar las estaciones del aflo, se representan con cuadros en verano y con cruces en
invierno. De este modo, los cuadros rojos indican la Zona 1 durante el verano, mientras que las
cruces rojas representan la Zona 1 en invierno. Esta codificacion visual facilita la identificacion de

la posible relacion entre la zona Kdppen, la estacion del afio y el pardmetro climético seleccionado.

El propésito de esta actividad es el de identificar el tipo de relacién que cada variable clima-
tica tiene con el DI que es la variable de salida, para asi poder descartar aquellas que tienen un
comportamiento casi constante y eliminar el posible ruido dentro del modelo que pudiera afectar

negativamente su precision.

La Fig. .7) muestra una grafica de punto de rocio vs DI, donde se puede apreciar el comporta-
miento no constante de esta variable con respecto a la de respuesta, por lo que se conservé como
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62

parte de la base de datos para entrenamiento. La siguiente grifica, mostrada en la Fig. 4.8 es la
radiacion difusa vs DI, donde se aprecia la relacion lineal inversa que esta variable climética posee
con respecto a la salida, conservando este tipo de radiacion a diferencia de la horizontal o directa
debido a que estas tienen un comportamiento mds constante. En la Fig. 1.9] se presenta una grafi-
ca de humedad relativa vs DI, donde se observa la relacion lineal inversa entre ambas variables,
mientras que la Fig. 4.10| se muestra una grafica de presién atmosférica vs DI, donde se aprecia

una relacion lineal més sutil pero variable, por lo que se conservé dentro de la base de datos.

Al conservar estas variables, se cambid la utilizacion de la temperatura interior por un concepto

utilizado dentro de la literatura sobre modelos grey box relacionados con cargas térmicas dentro de
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Figura 4.10: Correlacion entre el DI y la presion atmosférica.

edificios, conocido como grados dia. Se decidi6 incluir las variables de grados dia de calefaccion
(HDD) y grados dia de refrigeracion (CDD), que se mencionan en la seccion 1.1.5, y que son muy
utilizados para determinar la demanda de energia [31].

La temperatura base que se utiliz6 para la obtencién de los grados dia de calefaccion es de 18.5
°C, que es la cota inferior del rango de DI que representa el confort térmico en la Tabla[6] Mientras
que la temperatura base que se utilizd para la obtencion de los grados dia de refrigeracion es de

20.5 °C, que es la cota superior del rango de DI que representa el confort térmico en la Tabla|[6]

Para el entrenamiento de los modelos, se considera Unicamente la diferencia de temperatura
en intervalos de una hora (1/24 de un dia), sin realizar una suma acumulativa. Si en un momento
determinado la temperatura supera los 20.5 °C, el HDD sera 0. Por otro lado, si la temperatura es
inferior a 18.5 °C, el CDD serd 0. Si la temperatura se encuentra dentro de este rango, tanto el
CDD como el HDD tendran un valor de O.

En este trabajo, el concepto de grados dia se emplea para comparar las temperaturas exteriores
con las temperaturas base en un solo dia, sin considerar la suma acumulativa ni el efecto integrativo
utilizado en la prediccién del consumo energético. El objetivo es identificar si el malestar térmico

se debe al frio o al calor, considerando las temperaturas dentro del rango de confort como 0.

La Fig. 4.TT]es una gréifica de HDD vs DI, donde se muestra la relacién inversa que hay entre
ambas variables, por lo que se justifica su presencia dentro de la base de datos para entrenamiento.

En la Fig. B.12] que es una grifica de CDD vs DI, se puede observar que existe una relacion
entre los grados dia de refrigeracion y el indice de malestar, para asi afiadir los CDD como variable
de entrada.
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Figura 4.12: Correlacion entre el DI y los grados dia de refrigeracion.

En resumen, las cantidad de variables de entrada con la base de datos ajustada se dividen en

tres tipos:

= Parametros climaticos: grados dia de refrigracién (CDD), grados dia de calefaccién (HDD),
punto de rocio, radiacion difusa, humedad relativa y presion atmosférica.

= Parametros temporales/espaciales: hora del dia, zona climética Koppen y estacion del afio.

= Temperatura de fusiéon del PCM: PCM 21, PCM 26 y PCM 31.
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4.3.3 Evaluacion de desempeiio de los modelos con reduccion de error

En la Tabla[I1] se muestran los resultados de validacion obtenidos con los modelos entrenados

con la base de datos mas reciente mencionada en la subseccion anterior.

Tabla 11: Resultados obtenidos con los modelos entrenados con la base de datos para reducir el
erTor.

Algoritmo RMSE MSE MAE R’
Regresion lineal de interaccion ~ 1.2284  1.5089 0.9399 0.8779
SVM Gaussiano fino 0.6371 0.4058 0.4695 0.9672
Arbol de regresién empaquetado  0.4331  0.1878 0.3224 0.9848
Red neuronal amplia 0.647 0.4186 0.4939 0.9661

En la tabla anterior, se observa que, en comparacién con la Tabla [I0] los algoritmos SVM
Gaussiano, el arbol de regresion empaquetado y la red neuronal fina obtuvieron mejores resulta-
dos, logrando reducir exitosamente los valores de error y aumentar el valor de R?. Por otro lado,
aunque el algoritmo de regresion lineal presenté un ligero incremento en el valor de R?, también

mostré un aumento en los valores de error.

El algoritmo con mejores resultados fue el drbol de regresion empaquetado, que alcanzé los
valores de error més bajos y un coeficiente de determinacién R? superior al 98 %. Esto se aprecia
en la Fig. donde se presentan, en una grafica de barras, los valores de error y R? para cada
algoritmo. En contraste, el algoritmo de regresion lineal de interaccién mostré los valores de error

mds altos y un R? cercano al 88 %.

Lsr I Lineal de interaccion | |
I SVM Gaussiano

[ Arbol empaquetado
I Red neuronal amplia

Valor de error/Coeficiente de determinacion

& & o <
& $ 8

Figura 4.13: Comparacion del desempeifio entre los algoritmos utilizados.
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Figura 4.14: Gréficas de regresion lineal y de ensamble.

En las Figs. [d.14a, [4.14b] [4.154) y [4.15D] se presentan las graficas de regresién para cada uno
de los algoritmos evaluados. En la Fig. 4.14al muestra la grifica de regresién para el algoritmo de

regresion lineal de interaccidn, que obtuvo los resultados de validacion menos satisfactorios. Esto

se refleja en una mayor dispersién de los datos, el menor valor de R?, y los mayores valores de error.

Por otro lado, las Figs. .15a] y .15b] presentan las graficas de dispersion para el SVM Gaus-
siano fino y la red neuronal amplia, respectivamente. Ambas muestran una reduccién en la disper-
si6n de los datos en comparacion con la Fig. [#.144] lo que refleja resultados mds consistentes entre

estos algoritmos.

Finalmente, la gréfica de dispersion para el ensamble de arbol empaquetado presentada en la
Fig. .14bl muestra la menor dispersién entre todas las graficas. Esto se debe a que este algoritmo
obtuvo los mejores resultados de validacion, logrando los errores mds bajos y el valor mds alto de
R

La Fig. d.16/ muestra una fuerte correlacién entre los datos observados y las predicciones del
modelo de ensamble de drboles empaquetados, representado por el indice de dispersion (DI). Este
resultado, que confirma los hallazgos de la Fig. [4.5] evidencia el excelente desempeifio del modelo
en la tarea de prediccion. La baja dispersion observada indica un ajuste preciso del modelo a los
datos.

La gréfica de residuos para el ensamble de arboles empaquetados (Fig. muestra una dis-

tribucidn aleatoria alrededor de cero, sin patrones claros. Esto indica que el modelo se ajusta bien
a los datos y que los errores de prediccion son aleatorios.
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Figura 4.16: Comparacién de los valores de respuesta real y predicho del SVM con la segunda

base de datos.

Los tres algoritmos con mejor desempefio utilizados en esta tesis para el aprendizaje de regre-

sién fueron: la maquina de soporte vectorial con nicleo Gaussiano (SVM Gaussiana), los drboles

de regresiéon empaquetados y la red neuronal amplia.

El modelo seleccionado para los siguientes resultados fue la SVM, ya que presentd el menor

error en las predicciones y permitid evitar la tendencia al sobreajuste observada en los drboles de

regresion. A diferencia de una red neuronal, la SVM no requiere capas ni pesos ponderados; en

su lugar, resuelve un problema de optimizacion para clasificar los datos. En el contexto de esta

tesis, durante el entrenamiento, la SVM busca generar una curva que separe y clasifique de manera
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Figura 4.17: Grafica de residuos para el ensamble de drboles empaquetados.

Optima los valores de DI.

Por ejemplo, si el DI tuviera dos clasificaciones posibles (verde y rojo) y dependiera inicamen-
te de la temperatura, el algoritmo buscaria una linea (n = 1) que separe los datos donde DI = verde.
Para lograrlo, la SVM transforma los datos a una dimension superior, por ejemplo, elevandolos al
cuadrado, y luego aplica procesos de optimizacion para determinar los pardmetros que permitan
encontrar la mejor linea de separacion. Este procedimiento se lleva a cabo durante la fase de entre-
namiento. Una vez obtenidos estos pardmetros, la capacidad del modelo para realizar predicciones
se evalia comparando los datos predichos con los datos de entrenamiento.

Una mdquina de soporte vectorial (SVM) traza un limite de separacion entre dos tipos de da-
tos. Este limite debe ser lo suficientemente sensible a los datos de entrenamiento para evitar sesgos
en la clasificacién y, al mismo tiempo, garantizar una baja varianza en los datos. Cuando existen
datos mal clasificados, el concepto de margen suave determina la distancia de estos puntos con
respecto al limite de separacion. A través de la validacion cruzada, se encuentra el margen 6ptimo
que permite cierto grado de error en la clasificacion, priorizando que la mayoria de los datos sean
correctamente categorizados. Los puntos de datos que se encuentran dentro del margen suave o en
sus bordes se denominan vectores de soporte. El clasificador o limite de decision es un hiperplano,

que en dimensiones menores a tres se convierte en un subespacio de este.

En una maquina de soporte vectorial (SVM), es necesario encontrar el clasificador 6ptimo para
los vectores de soporte segun el tipo de datos disponibles. Para lograrlo, los datos se transforman
de manera que puedan clasificarse en solo dos categorias. La funcién Kernel es fundamental en este
proceso, ya que permite mapear los datos a un espacio de mayor dimension donde sean separables.
En este caso, se emplea una funcién Kernel Gaussiana para mejorar la capacidad de clasificacion
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del modelo.

Los datos de entrenamiento consisten en N pares (x1,y1), (x2,¥2), -, (xy,¥n), con x; € R" y
yi € {—1,1}. Se define un hiperplano, que es el limite entre los datos, por medio de la Ec. [51]).

{x: f(x)=x"B+Po=0} (4.5)

Donde f es un vector unitario: ||| = 1. Debido a que ambas clases son separables, se puede
encontrar una funcién f(x) = x’ B + By con y; f(x;) > 0. Se desea encontrar el hiperplano que cree
el margen (M) mds grande entre los puntos de entrenamiento para las clases 1 y -1. Se define un
problema de optimizacién que se muestra en las Ecs. 4.6y

maxg g, g 1M (4.6)

ming g 1B @.7)

Sujeto a y;(xI B+ Bo) > My yi(xI B+ o) > 1,i=1,...,N.
4.3.4 Contribucion por variable al desempeiio del modelo predictivo

Para poder analizar la contribucién de cada una de las variables utilizadas en el entrenamien-
to del modelo, se utiliza el algoritmo de Redundancia Minima Relevancia Mdxima (MRMR) en
MATLAB, que es un algoritmo iterativo que, como lo indica su nombre, mide la relevancia y la
redundancia de un predictor dentro del modelo, asigndndole un valor de importancia a cada uno,

basado en la razén entre relevancia y redundancia [S0].

En la Tabla [I2] se muestra el valor de importancia MRMR por cada una de las variables de
entrada en el modelo de prediccidn.

Tabla 12: Valor de MRMR para cada variable de entrada.

Variable predictora MRMR
Presién atmosférica 0.9501
Mes del afio 0.7119
Grados dia de calefaccidn 0.1128
Punto de rocio 0.1021

Zona climética Koppen 0.081

Grados dia de refrigeracion 0.0705
Humedad relativa externa 0.0429
Radiacion difusa 0.0258
Hora del dia 0.0201

Temperatura de fusiéon del PCM 0

Se puede observar en la Tabla[I2]que la presién atmosférica y el mes del afio son los predictores
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con mayor relevancia dentro del modelo, mientras que la radiacion difusa y hora del dia son los de
menor relevancia. La temperatura de fusion del PCM tuvo un valor MRMR de 0, lo que quiere decir
que es una variable sin relevancia dentro del modelo, y esto se puede deber a que las variables cli-

maticas son las mismas para los tres PCM, variando unicamente su valor de respuesta, que es el DI.

En las Figs. 4. 18] [4.19] [4.20] [4.21] [4.22] [4.23| [4.24] [4.25] [4.26] y 4.27] se muestran graficas de

dependencia parcial entre cada una de las variables predictoras de entrada y la variable de salida

(DI). Una grafica de dependencia parcial muestra la relacion promedio entre el predictor y el valor
de prediccion en el modelo entrenado. Las lineas en verticales en el eje x indican el valor del pre-
dictor en la base de datos.

La Fig. .18 ilustra la relacién entre el DI de prediccién y los grados dia de refrigeracion
(CDD), mostrando una proporcion directa. Este comportamiento es coherente con la definicion de
CDD, donde un aumento en su valor implica un incremento en la temperatura dentro de un recinto,
lo que a su vez eleva el DI.

L L R L i e e | T T TT LLL

24

Respuesta predicha (DI)
v

21 {00 O PO O L OO OO PO L UL L | | L1 1l 1 -
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1
CDD

Figura 4.18: Dependencia parcial entre los CDD vy la respuesta de prediccion.

En la Fig. .19] se analiza la relacién con la humedad relativa, revelando una proporcién inver-
sa. Esto es consistente con la conexion directa entre el DI y la humedad relativa; a medida que la
humedad aumenta, el DI tiende a disminuir.

La gréfica de la Fig. #.20| presenta el comportamiento en relacién con los grados dia de cale-
facciéon (HDD), evidenciando un comportamiento exponencial y una proporcion inversa. Un valor
elevado de HDD indica temperaturas interiores bajas, lo que se traduce en un DI también bajo.

Ademas, se destaca que en el rango de HDD entre 0 y 0.4, el valor del DI en la prediccion es mas
alto.

En la Fig. se aprecia la dependencia parcial entre el DI de prediccion y la hora del dia. En
esta grifica se muestra que, en promedio para la base de datos, existen aumentos de temperatura
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Figura 4.19: Dependencia parcial entre la humedad relativa y la respuesta de prediccion.
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Figura 4.20: Dependencia parcial entre los HDD y la respuesta de prediccion.

durante las horas de la mafiana, entre 6 am y 9 am, y en las tardes entre 3 pm y 8 pm. Las bajas de
temperatura en el dia se encuentran en las horas de madrugada, entre 1 am y 5 am, y las horas del

dia entre 10 am y 3 pm que la temperatura se mantiene casi constante antes de aumentar.

La Fig. muestra como varia el DI a lo largo de los meses del afio. Durante 1 a 3, que
corresponden al verano, el DI alcanza su valor maximo, mientras que de 4 a 6, que son meses
de invierno, se presenta un valor minimo. Este comportamiento es coherente con las condiciones

climaticas de cada estacion.
En la Fig. se observa la relacion con la presion atmosférica, donde se evidencia una pro-
porcién directa. Un aumento en la presidn se asocia con un incremento en la temperatura, lo que

también eleva el DI.

La Fig. presenta el comportamiento en relacion con el punto de rocio, mostrando un au-

mento a partir de una temperatura de punto de rocio de 10 °C. Este comportamiento es consistente
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Figura 4.21: Dependencia parcial entre la hora del dia y la respuesta de prediccion.
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Figura 4.22: Dependencia parcial entre el mes del afio y la respuesta de prediccion.
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Figura 4.23: Dependencia parcial entre la presion atmosférica y la respuesta de prediccion.

con la relacién directa entre la humedad relativa y el punto de rocio, indicando que un alto valor
en este predictor incrementard el DI.
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Figura 4.24: Dependencia parcial entre el punto de rocio y la respuesta de prediccion.

La Fig. 4.25] muestra la relacién con la temperatura de fusion del PCM. En esta grifica, se
observa que la respuesta se mantiene casi constante en funcion de la temperatura de los tres PCM
utilizados, aunque el DI experimenta un ligero aumento con la temperatura de fusion. Este cambio

minimo en el valor de la respuesta de prediccion en relacion con el predictor explica el valor de
MRMR que se presenta en la Tabla[12]
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Respuesta predicha (DI)
|
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Figura 4.25: Dependencia parcial entre la temperatura de PCM vy la respuesta de prediccion.

La dependencia parcial entre la radiacion difusa y el DI de prediccién se muestra en la Fig.
4.26] En esta grafica se puede observar que existe una proporcion inversa entre el predictor y la
respuesta de prediccion. Lo anterior no es consistente debido a que al aumento de radiacion den-
tro de la base de datos esta relacionada con el aumento de la temperatura exterior. Se puede decir

que el comportamiento de este predictor dentro del modelo estd asociado al error que existe en este.
La Fig. #.27] ilustra la relacién entre las zonas climéticas Koppen y el DI de prediccion. Se
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Figura 4.26: Dependencia parcial entre la radiacion difusa y la respuesta de prediccion.

observa que las primeras tres zonas, que corresponden a regiones climdticas tropicales, estdn aso-
ciadas con un valor alto de DI. En contraste, las siguientes dos zonas, que representan regiones
secas, muestran un valor de DI ligeramente mds bajo. Por ultimo, las tres zonas restantes, que
pertenecen a regiones templadas, presentan los valores més bajos de DI. Este comportamiento es
coherente con la informacidn contenida en la base de datos.

1 2 3 4 5 6 7 8
Zona Képpen

Figura 4.27: Dependencia parcial entre las zonas climaticas K&ppen y la respuesta de prediccion.
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Capitulo 5

Analisis y discusion de resultados

El indice de malestar (DI) es la variable de salida de los modelos de prediccion. Esto permi-
te desarrollar una interfaz grafica capaz de calcular el TDC de un PCM con pocas entradas del
usuario, eliminando la necesidad de realizar simulaciones fisicas. Con esto se puede desarrollar un

andlisis de los resultados obtenidos con la prediccion del DI.

5.1 Desarrollo de la interfaz grafica

La interfaz grafica es un derivado directo del desarrollo de modelos para la prediccién del DI.
Una vez entrenados los modelos, se procedio a realizar las predicciones de los valores del DI uti-
lizando la metodologia ilustrada en la Fig. El objetivo del programa es permitir que el usuario
acceda a una prediccion del DI para el interior de una vivienda mexicana promedio en un dia es-
pecifico. Para ello, el usuario sélo necesita introducir la zona climética, la temperatura del PCM y

la estacion del afio, eliminando la necesidad de realizar simulaciones térmicas en EnergyPlus.

Para este propdsito, se generaron nimeros aleatorios de las variables climéticas relevantes,
como el punto de rocio, los grados dia de calefaccion y refrigeracion, la presidon atmosférica, la
humedad relativa y la radiacién difusa.

El objetivo del programa explicado en la Fig.|5.1|es que un usuario pueda acceder a una predic-
cién del DI para el interior en un dia de una vivienda mexicana promedio, introduciendo solamente
la zona climatica, la temperatura del PCM vy la estacion del aio, sin tener que realizar las simu-
laciones térmicas en EnergyPlus. Para esto se generaron nimeros aleatorios, dentro de un rango
determinado por el promedio y la variacion estdndar en cada punto, de las variables climaéticas,
que son el punto de rocio, los grados dia de calefaccion y refrigeracion, la presion atmosférica,

humedad relativa y radiacién difusa.
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Figura 5.1: Diagrama de flujo utilizado para calcular el TDC.
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5.1.1 Pre-tratamiento de los datos de entrada

Dada la complejidad de buscar y utilizar archivos de bases de datos climaticas, asi como de
manejar una gran cantidad de datos ambientales, la interfaz grafica incorpora un pre-tratamiento
de datos. Este proceso genera datos aleatorios que representan el promedio diario dentro del pe-
riodo de simulaciones, asegurando que sigan una distribucién normal y se mantengan dentro de un
rango definido. El objetivo de generar estos datos aleatorios es permitir al usuario seleccionar una
zona climadtica y una estacién del afio especifica para predecir el comportamiento del DI con el uso

de un PCM, sin necesidad de acceder directamente a una base de datos climética.

Para generar estos nimeros aleatorios se introdujeron los datos desde la base de datos para
calcular el promedio y desviacién estindar para un solo dia y generar los datos aleatorios con una
distribucién normal. Luego de esto, se genera una tabla con los datos de entrada para introducirla
a los modelos ya entrenados, y asi se obtiene la prediccion del DI para un dia promedio con las

condiciones introducidas.

Para garantizar la consistencia de los datos aleatorios, se asegur6 que la tendencia de cada pa-
rdmetro fuese coherente con el transcurso de las horas del dia. Por ejemplo, que la temperatura

aumente conforme avanza la madrugada hacia el mediodia y descienda después del atardecer.

En las Figs. [5.2] y [5.3] se muestra una comparacion entre los datos promedio, los datos aleato-
rios y los datos de un dia tomado directamente de la base de datos en la ciudad de Tuxtla Gutiérrez
(Af) en verano para los pardmetros climdticos de CDD y presion atmosférica, respectivamente. La
curva verde representa los datos de un dia seleccionado directamente de la base de datos; la curva
roja representa el promedio calculado por cada hora del dia desde la base de datos, y la curva azul

representa los datos aleatorios generados.

*  Datos de la base de datos —&— Datos aleatorios generados
0.6 - —©e— Datos promedio en un dia Datos ejemplo de un dia en la base de datos

=

Grados dia de refrigeracion (°C/h)

8 10 12 14 16 18 20
Horas (h)

Figura 5.2: Comparacién entre las curvas de CDD en un dia para Tuxtla Gutiérrez (Af) en verano
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Figura 5.3: Comparacién entre las curvas de presion atmosférica en un dia para Tuxtla Gutiérrez
(Af) en verano

Se puede observar en ambas figuras que la variacion en los datos es pequefia y que los datos
aleatorios se apegan a los datos promedio, por lo que se puede determinar la confiabilidad en el
método utilizado para que asi el usuario pueda generar los datos de DI sin necesidad de obtener los
datos climéticos de una base de datos y solamente obtener los datos de un dia aleatorio y no para

la estacion del afio completa.

5.1.2 Estructura de la interfaz grafica

Para desarrollar la interfaz grafica se adapt6 el programa a la aplicacion de AppDesigner en
MATLAB, afiadiendo las funciones propias de esta como generar botones y texto. La interfaz se
puede observar en la Fig. [5.4] donde se tienen las instrucciones para utilizar la aplicacion, los
menus desplegables donde se pueden seleccionar el tipo de PCM, la estacion del afio y la zona
climética, el boton para generar los datos del DI, la zona donde se genera la grafica de estos datos

y el boton donde se tiene la opcion de exportar los datos de prediccion calculados.

Es importante mencionar que los datos predichos generados por la interfaz gréafica son ligera-
mente distintos siempre que se selecciona la opcion de Calcular DI, debido a que cada vez genera
diferentes pardmetros climaticos aleatorios y la prediccién del DI para un dia promedio con estos

pardmetros en especifico.

5.2 Presentacion de resultados especificos

La Tabla[I3]muestra los errores relativos de los valores de DI promedio simulados con respecto
a los de prediccion obtenidos de la interfaz grafica, tomando como referencia los simulados. En
esta Tabla se puede observar que las tinicas ciudades con un error relativo mayor a 5% son Mon-

terrey (BS) en ambas estaciones y Hermosillo (BW) en invierno.
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[4 MATLAB App - O

Instrucciones:

1. Seleccione el tipo de PCM, la estacion del afio y la zona Koppen.

2. Presione el botdn de calcular y los datos del Indice de Disconfort se graficaran.
3. Para guardar los datos en un archivo --mat presione el botén "Exportar Datos".

Tipo de PCM | PCM21 v |  Estacion del afio | Verano v | ZonaKoppen |(6)Toluca
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Figura 5.4: Interfaz grafica.

Tabla 13: Comparacién de los valores de TDC por ciudad utilizando los datos de prediccion.

Ciudad Estacion Promedio de error relativo ( %)
Tuxtla Gutiérrez (Af)  Verano 2.004
Villahermosa (Am) 1.4439
Meérida (Aw) 3.4017
Monterrey (BS) 5.9349
Hermosillo (BW) 2.6436
Xalapa (Cf) 1.378
Guadalajara (Cw) 3.5652
Toluca (Cs) 1.8121
Tuxtla Gutiérrez (Af) Invierno 1.8868
Villahermosa (Am) 2.9364
Meérida (Aw) 2.4745
Monterrey (BS) 5.4695
Hermosillo (BW) 7.146
Xalapa (Cf) 2.107
Guadalajara (Cw) 4.8003
Toluca (Cs) 3.1119

Con la utilizacién de la interfaz grafica, como se menciona en la seccidn anterior, se obtienen

las graficas de DI para un dia promedio dentro de la zona climdtica y estacion del afio indicada

para los tres tipos de PCM, derivando en una prediccion de como se comporta el confort térmico

para un dia promedio bajo las condiciones climdticas ya determinadas.
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Figura 5.5: Comparacién del DI de prediccion y base de datos para las ciudades con menor por-
centaje de error relativo por estacion.

En la Fig. [5.5] se presentan algunas de las gréficas generadas a partir de la interfaz grafica pa-
ra las ciudades de Xalapa (Cf) en verano y Tuxtla Gutiérrez (Af) en invierno. Estas ciudades, en
sus respectivas estaciones del afio, registraron el menor porcentaje de error relativo. Las graficas
muestran una comparacion entre el promedio de los valores del DI, obtenidos a partir de los datos
en la base de datos, y los valores predichos por el modelo.

Por otro lado, en la Fig.[5.6]se incluyen graficas andlogas para las ciudades de Monterrey (BS)
en verano y Hermosillo (BW) en invierno, las cuales presentaron el mayor porcentaje de error re-
lativo.

En la Fig. [5.5] que es la comparacién de los valores del DI para las ciudades con menor error
relativo en su respectiva estacion, se puede observar que las curvas son muy similares y tienen la
misma tendencia en cuanto a los puntos mdximos y minimos de temperatura durante el dia. Por el
contrario, la Fig. [5.6) muestra la comparacion del DI en las ciudades con mayor error relativo en
su respectiva estacion, donde se puede observar que las curvas tienen un desfase debido al error
asociado en los valores de prediccidn, pero la forma y la tendencia de las curvas son muy similares
entre si.

A pesar del error que contienen los valores de prediccion del DI, las graficas anteriores de-
muestran que el modelo de Machine Learning es capaz de realizar una prediccion légica y de
comprender el comportamiento del DI dependiendo de las condiciones climéticas, hora del dia,
estacion del afio, temperatura del PCM y zona climética, que son las variables de entrada del en-
trenamiento.
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Figura 5.6: Comparacién del DI de prediccion y base de datos para las ciudades con mayor por-
centaje de error relativo por estacion.

Las Figs.[5.5]y[5.6/no deben interpretarse directamente como una representacion del error entre
el valor correcto y el valor predicho. Es importante recordar que las lineas correspondientes a los
datos predichos se generan a partir de valores que varian cada vez que el usuario presiona el botoén
Calcular DI. Por lo tanto, en una ejecucion podrian aproximarse considerablemente a los datos
promedio, mientras que en otra podrian divergir de ellos. Los valores promedio no reflejan la va-
riacion presente entre los datos individuales. Por ejemplo, los datos de temperatura para un mismo
caso podrian oscilar entre 15 y 20 °C. Si el promedio es 17.5 °C y el valor aleatorio generado es
20 °C, esto no indica que el cdlculo sea incorrecto. Mds bien, significa que nos encontramos en un
caso extremo, aunque posible, dentro del rango considerado.

Con base en lo anterior, estas graficas deben considerarse unicamente como una herramienta
de verificacion visual, destinada a comprobar que el comportamiento de los resultados obtenidos
coincide con las simulaciones realizadas en EnergyPlus. Ademds, permiten confirmar que los re-
sultados son 16gicos y se encuentran dentro de los valores esperados.

5.3 Comparacion entre los datos simulados y predichos

Para poder analizar y comparar el desempefio del PCM en la prediccion con respecto a los
calculos realizados directamente con los datos obtenidos con las simulaciones, se calculd el valor
de TDC para el PCM 21 en cada una de las ciudades representativas a las zonas Kdppen y para
ambas estaciones del afio. Para esto se utilizaron los datos de DI promedio para 24 horas, obtenidos
directamente de la interfaz gréfica, para calcular el TDC.
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En la Tabla [T4] se muestra una comparacién entre el valor de TDC predicho y simulado para

cada ciudad representativa en ambas estaciones.

Tabla 14: Comparacion de los valores de TDC predichos y simulados por ciudad y estacion.

Ciudad Estacion TDC predicho TDC simulado
Tuxtla Gutiérrez (Af)  Verano -15 -15
Villahermosa (Am) 13 15
Meérida (Aw) -3 -14
Monterrey (BS) 41 15
Hermosillo (BW) 7 -3
Xalapa (Cf) 7 1
Guadalajara (Cw) 18 3
Toluca (Cs) 13 11
Tuxtla Gutiérrez (Af) Invierno 13 6
Villahermosa (Am) -3 5
Mérida (Aw) -9 -2
Monterrey (BS) 15 5
Hermosillo (BW) 27 4
Xalapa (Cf) 6 9
Guadalajara (Cw) 14 -5
Toluca (Cs) 6 0

En la Fig. se presenta una grafica de barras, similar a la presentada en el Capitulo 3, donde
se muestran los valores de TDC por ciudad y estacion, pero esta vez unicamente para el periodo de

un dia promedio de las simulaciones realizadas.

La Fig. muestra que los valores de TDC predichos son similares a los simulados en la Fig.
aunque con algunas diferencias. En verano, las ciudades de Tuxtla Gutiérrez (Af) y Mérida re-
gistraron valores negativos de TDC, mientras que Hermosillo (BW) y Xalapa (Cf) tuvieron valores
positivos, en contraste con la Fig. [3.6|En invierno, Villahermosa (Am) present6 un valor negativo
de TDC, a diferencia de lo observado en la misma figura.

Estas diferencias se deben a que la base de datos utilizada en este anélisis se redujo a 24 datos,
representando un solo dia promedio en lugar del periodo completo de simulacién del Capitulo 3,
como se menciona al final de la seccién 5.2. A pesar de esto, los valores de TDC en Hermosillo
y Xalapa durante el verano, asi como en Villahermosa en invierno, son pequefios en comparacion
con los de otras ciudades, como se aprecia también en la Fig. Por ello, las variaciones se atri-

buyen a la reduccién en el nimero de datos.

A pesar de lo anterior, se tienen las siguientes similitudes entre las Figs. [3.6]y[5.7}

» La ciudad de Tuxtla Gutiérrez (Af) tiene el valor mas negativo de TDC durante el verano, lo

cual confirma el impacto negativo que tiene el PCM en esta zona y estacion del afio debido
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Figura 5.7: TDC del PCM 21 en cada ciudad y estacion, comparando los valores de predicciéon y
simulacion.

al calor liberado del PCM durante el dia.

= La ciudad de Monterrey (BS) tiene el valor mas positivo de TDC durante el verano, lo cual

confirma el impacto positivo que tiene el PCM en esta zona y estacion del afo.

= Las ciudades de Toluca (Cs), Guadalajara (Cw) y Monterrey (BS) tienen un TDC positivo
para ambas estaciones, confirmando la utilidad del PCM en la mejora del confort térmico en

estas zonas climaticas.

= La ciudad de Mérida (Aw) tiene un TDC negativo en ambas estaciones, lo cudl confirma el

impacto negativo en el confort térmico que tiene el uso de PCM en esta zona climatica.

A diferencia de la Fig. [3.6] en la Fig.[5.7) se observa que los valores positivos de TDC son mds
numerosos, y el impacto negativo del PCM en las ciudades con valores negativos de TDC es mads
pequeiio. Por lo tanto, se puede decir que para el promedio de dias dentro del periodo de simula-
cién y con una confiabilidad aceptable al observar la Tabla [14y el R?> de 98 % en el modelo, se
predice que el uso de PCM tiene un impacto positivo en la mejora del confort térmico para un dia
promedio de verano e invierno en las ciudades de Monterrey (BS), Xalapa (Cf), Guadalajara (Cw),
Toluca (Cs) y Hermosillo (BW).
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Conclusiones

En el presente trabajo de tesis se desarrollaron modelos capaces de predecir el confort térmico
dentro de una vivienda mexicana representativa, utilizando algoritmos de Machine Learning. Es-
tos modelos fueron entrenados con una base de datos generada a partir de simulaciones térmicas
realizadas en EnergyPlus. Ademads, se estableci6 una metodologia clara para evaluar la mejora del
confort térmico en edificaciones que incorporan PCM, utilizando el concepto de cambio total de

malestar. A partir de este trabajo, se pueden extraer las siguientes conclusiones:

= Se realizaron la validacion y las pruebas de funcionamiento para el médulo de PCM en
EnergyPlus, determinando su capacidad para realizar simulaciones térmicas con edificios
que involucran PCM, debido a su funcién para simular el efecto de amortiguamiento que
poseen los PCMs.

= El uso de PCM disminuye el malestar térmico con mayor medida en invierno que en verano,
debido a las altas temperaturas en verano que mantienen el PCM en estado liquido. Cuando
las temperaturas en el dia son mds bajas, la liberacion de calor desde el PCM impacta nega-
tivamente al confort térmico en verano. Este es el caso para las ciudades de Tuxtla Gutiérrez
(Af) y Hermosillo (BW).

= Es recomendable elegir un PCM con un punto de fusién que permita su activacion durante
el dia, debido a que, como es el caso de Mérida (Aw) en verano, la temperatura exterior se
mantiene constantemente por encima del punto de fusién del PCM, lo que hace que este se

comporte solamente como otra capa de aislante.

= El refinamiento propuesto de los rangos de DI provocé que el sistema fuera més sensible a
capturar los cambios en el malestar térmico y en visualizar mejor el desempefio del PCM en

el cambio del confort térmico dentro del modelo de vivienda.

= Se desarrollaron cuatro modelos de Machine Learning: arbol de regresiéon empaquetado,
regresion lineal con interaccion, mdquina de soporte vectorial con nicleo Gaussiano y red
neuronal amplia. Los modelos fueron validados utilizando Error Cuadratico Medio (MSE)
y el coeficiente de determinacién (R?), teniendo un mejor desempefio en prediccién del DI
cuando se eliminaron variables de entrada y se cambi6 la temperatura exterior por los grados
dia de calefaccion y refrigeracion. Estos cambios permitieron tener un modelo con R2= 98 %
y error en el valor de prediccion del DI menor a 0.5, siendo este un ensamble de drboles

empaquetados.
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= Se determind la dependencia parcial de cada uno de los pardmetros de entrada con la predic-
cioén del DI, lo cual brinda confiabilidad en el modelo de prediccion.

= Se cred una interfaz grafica que permite calcular el indice de malestar (DI) para un dia
promedio durante el periodo de simulacién, considerando las condiciones especificas de la
zona climadtica, el tipo de PCM vy la estacion del afio. La utilizacién de una interfaz grafica
permite que un usuario externo pueda acceder a la prediccion del confort térmico en una

vivienda que incluye PCM sin necesidad de acceder a software de simulacion térmica.

Trabajo a futuro

Para trabajos futuros, se propone comparar diferentes puntos de fusion de los materiales de
cambio de fase (PCM) e investigar la evaluacion del confort térmico cuando se combina el uso de
PCM con ventilacién natural. Se recomienda analizar la combinacién de ventilacion natural y el
uso de PCM en regiones donde, bajo las condiciones climdticas de México, el uso exclusivo de
PCM no resulto favorable para el confort térmico dentro de la vivienda.

Ademads, para el desarrollo de un modelo predictivo entrenado con datos de simulaciones tér-
micas, se evaluar mds a fondo la comparacion entre tipos de algoritmos, la optimizacién de las
variables dentro de la base de datos, y el anélisis de las capacidades predictivas de los modelos. Se

pueden utilizar técnicas computacionales fuera del alcance de este trabajo.

Finalmente, la interfaz gréfica es un drea de mejora importante, debido a que se puede hacer
mads amigable al usuario, realizar comparaciones para los casos con y sin PCM, calcular el TDC
de forma directa, optimizar el pre-tratamiento de los pardmetros climaticos. Una aplicacion de este
tipo puede ser de gran utilidad para predecir las capacidades de mejora en el confort térmico al

incluir PCM en la construccidn de viviendas.
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Anexo A: Datos requeridos para replicar las simula-
ciones con EnergyPlus

Para poder replicar el modelo de forma exacta se requiere de lo siguiente:
Archivos climaticos utilizados.

Los archivos climéticos que fueron utilizados se obtuvieron de la base de datos Climate.OneBuilding,

con los nombres siguientes:

MEX_ CHP_Tuxtla.Gutierrez.768430_TMYx.2007-2021

= MEX_JAL_Guadalajara-Chapalita.766120_TMYx.2007-2021
= MEX_ MEX_ Toluca.de.Lerdo.766750_TMYx.2007-2021

= MEX SON_Hermosillo.761600_TMYx.2007-2021

s MEX_ TAB_Villahermosa.767430_TMYx.2007-2021

= MEX_TAB_Villahermosa.767430_TMYx.2007-2021

= MEX_YUC_Merida-Rejon.Intl. AP.766440_TMYx.2007-2021
= MEX_NLE_Monterrey.763930_TMYx.2007-2021

Los datos de entrada se pueden observar con ayuda del software de libre acceso Dview, como

se observa en la Fig.[6.1]
Especificaciones y medidas del disefio de la geometria.

Como se especifica en la seccion 2.3.2, el modelo de vivienda consiste en un edificio rectan-
gular de 48 m?, cuyas dimensiones son 4.8 m por 10 m y 2.5 m de altura. El modelo de vivienda
contiene 4 habitaciones. El frente de la casa estd en la pared oeste, y contiene una puerta de 2 m
por 1 m y una ventana de dimensiones 1 m por 1.2 m (Fig. 2.8). Asimismo, en la pared norte se
incluyeron una puerta y una ventana de las mismas dimensiones, mientras que en las paredes este
y sur se incluy una ventana de las mismas dimensiones, afladiendo una ventana de 0.6 m por 0.5

m en la pared sur (ver Fig. [2.9).
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Figura 6.1: Observacion de los datos de entrada en un archivo climatico con Dview.

La pared frontal se encuentra sobre el eje y, siendo esta la orientacion de la casa.

Datos termo-fisicos de los materiales.

Los datos termofisicos de cada uno de los materiales utilizados se encuentra en la Tabla 2l

Capas de material en techo, suelo y paredes.

La configuracién de las capas de material se pueden observar en la Fig. [2.9] Estas se muestran
desde la capa interna hacia la externa. En los casos donde no existe PCM, tnicamente se omite
esta capa.

Horarios y valores de las cargas.

Los horarios y valores de cada carga afladida se muestran en la Tabla[2.2]

Curvas entalpia-temperatura de los PCMs.

Las curvas de entalpfa-temperatura de los PCMs utilizados se aprecian en la Fig. [2.10] Estas

curvas se introducen por medio de cada uno de sus puntos tabulados, como se muestran en las Figs.

6.2]y[6.31

Configuracion de los algoritmos para realizar los calculos.

La configuracién de los algoritmos dentro de EnergyPlus para realizar los calculos es:

= Pasos de tiempo por hora: 20
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Field Units Obj1 Obj2 Obj3
Name [PCNI-21 i~ | PcM-26 PCM-31
Temperature Coefficient for Thermal Conductivity | Wim-K2 |

Temperature 1 C 13 19 23
Enthalpy 1 Jkg 426357 12790.7 271318
Temperature 2 C 14 20 24
Enthalpy 2 | Jikg | 9689.92 2054264 736434
Temperature 3 | C | 15 21 25
Enthalpy 3 Jikg 16666.67 2584496 11240.31
Temperature 4 C 16 22 26
Enthalpy 4 ‘.I."kg | 244186 38372.09 16666 67
Temperature S ‘C | 17 23 27
Enthalpy 5 Jikg 33720.93 S0000 2674418
Temperature 6 Cc 18 24 28
Enthalpy 6 ‘J."kﬂ | 44573.64 69379.84 36821.7
Temperature 7 c |19 25 29
Enthalpy 7 Jkg 60077.52 105038.76 S56976.74
Temperature 8 C 20 26 30
Enthalpy 8 ‘J."kg | 7868217 177131.78 84108.53
Temperature 9 | L= | 21 27 H
Enthalpy 9 Jikg 105813.95 193410.85 111240.31
N20 2 28 32

N21 | | 135271.32 198062 138372.09
N22 | |23 29 33

N23 14612403 201162.79 155426.36
N24 24 30 34

N25 | | 150775.19 201937.98 166279.07

Figura 6.2: Datos tabulados de entalpia-temperatura en EnergyPlus (parte 1).

N26 [ |25 3 35

N27 152325.58 203488.37 171705.43
N2 2 2 %

N29 ‘ | 155426.38 205813.95 174031
N30 _ |27 33 37

N3t 159302.33 208129.53 177131.78
N2 28 34 38

N33 [ | 1624031 209689.92 180232.56

Figura 6.3: Datos tabulados de entalpia-temperatura en EnergyPlus (parte 2).

= Algoritmo de conveccidon: TARP (Thermal Analysis Research Program)

= Algorimto de balance de calor: ConductionFiniteDifference
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Anexo B: Datos climaticos de entrada

En las Tablas[I5]y[I6]se observan los pardmetros climdticos introducidos en la simulacion para
poder obtener y replicar los resultados obtenidos en la Fig. [2.13]

Tabla 15: Datos climaticos de entrada utilizados en el proceso de validacion para la configuracion
A.

Fechay hora T, (°C) Hyet (%) Vviento (m/s) Rdif (Wh/mz) Rglob (Wh/mz) Ruorm (Wh/mz) Procio °C) Py (mbar)  diryieno )

13/08 21:00 25 83 4 0 0 0 22 966.27 280
13/08 22:00 25.7 81 2 0 0 0 222 959.27 320
13/08 23:00 25 83 2 0 0 0 22 966.27 240
14/08 00:00 25 83 3 0 0 0 22 966.27 270
14/08 01:00 24.8 85 3 0 0 0 22.1 959.42 320
14/08 02:00 23 94 2 0 0 0 22 965.96 280
14/08 03:00 24 89 3 0 0 0 22 966.12 240
14/08 04:00 24.5 85 3 0 0 0 21.8 959.38 290
14/08 05:00 23 94 3 0 0 0 22 965.96 240
14/08 06:00 23 94 3 6 6 0 22 965.96 210
14/08 07:00 24.7 85 1 17 17 0 22 960.74 250
14/08 08:00 24 89 4 44 44 0 22 966.12 250
14/08 09:00 24 83 3 61 61 0 21 966.12 270
14/08 10:00 25.8 79 1 93 93 0 21.9 961.67 180
14/08 11:00 25 83 2 166 176 11 22 966.27 270
14/08 12:00 25 89 2 211 238 28 23 966.27 130
14/08 13:00 25.5 82 1 185 208 25 222 960.48 270
14/08 14:00 24 94 2 193 251 72 23 966.12 170
14/08 15:00 25 89 2 202 261 77 23 966.27 213
14/08 16:00 28.6 70 1 129 153 48 22.6 959.23 90
14/08 17:00 26 79 2 63 84 59 22 966.42 110
14/08 18:00 26 79 1 21 27 23 22 966.42 129
14/08 19:00 26.8 77 1 0 3 0 22.4 958.96 270
14/08 20:00 25 89 1 0 0 0 23 966.27 60
14/08 21:00 25 89 2 0 0 0 23 966.27 20

En las Tablas[I7]y [I8] se muestran los resultados de temperatura interior, tanto experimentales
como los simulados en EnergyPlus.
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Tabla 16: Datos climéticos de entrada utilizados en el proceso de validacién para la configuracién
B.

Fecha y hora Text (UC) Hrel (%) Vviento (m/s) Rdif (Wh/mz) Rglob (Wh/mz) Rm)rm (Wh/m2) Pmciu (OC) Parm (mbar) dirviem‘() (0)

23/08 10:00 25.2 75 1 271 439 198 20.5 965.02 250
23/08 11:00 24 78 3 303 515 230 20 966.12 250
23/08 12:00 25 55 3 311 512 213 15.3 966.27 250
23/08 13:00 26.3 54 2 239 339 107 16.2 963.85 290
23/08 14:00 25 56 4 165 178 15 15.6 966.27 310
23/08 15:00 24 74 5 130 138 11 19 966.12 310
23/08 16:00 24.1 62 4 114 132 39 16.4 963.03 320
23/08 17:00 23 78 6 86 105 64 19 965.96 300
23/08 18:00 22 83 4 27 34 34 19 965.81 290
23/08 19:00 229 83 3 2 2 0 19.9 963.71 290
23/08 20:00 22 83 5 0 0 0 19 965.81 280
23/08 21:00 21 83 4 0 0 0 18 965.65 270
23/08 22:00 22.1 82 3 0 0 0 18.9 965.39 290
23/08 23:00 21 83 4 0 0 0 18 965.65 270
24/08 00:00 21 88 3 0 0 0 19 965.65 280
24/08 01:00 21.5 85 3 0 0 0 18.9 964.73 290
24/08 02:00 21 83 5 0 0 0 18 965.65 300
24/08 03:00 21 83 2 0 0 0 18 965.65 290
24/08 04:00 21.5 81 2 0 0 0 18.1 964.44 290
24/08 05:00 20 83 3 0 0 0 17 965.49 270
24/08 06:00 20 83 4 20 22 7 17 965.49 270
24/08 07:00 22.4 77 2 73 98 61 18.2 965.63 180
24/08 08:00 21 78 3 154 221 125 17 965.65 260
24/08 09:00 22 78 3 236 360 173 18 965.81 270
24/08 10:00 23.1 74 2 284 422 167 18.2 966.22 290
24/08 11:00 23 69 3 279 366 96 17 965.96 280
24/08 12:00 24 65 4 291 358 70 17 966.12 270
24/08 13:00 239 71 2 240 292 56 18.3 964.91 320
24/08 14:00 23 69 4 156 184 33 17 965.96 290
24/08 15:00 23 69 4 141 157 21 17 965.96 300
24/08 16:00 24.3 68 1 103 106 6 18 963.83 340
24/08 17:00 23 69 4 58 60 6 17 965.96 320
24/08 18:00 23 69 2 21 22 4 17 965.96 290
24/08 19:00 23.1 73 1 1 1 0 18 964.02 290
24/08 20:00 22 73 2 0 0 0 17 965.81 290
24/08 21:00 22 73 2 0 0 0 17 965.81 290
24/08 22:00 222 79 2 0 0 0 18.4 965.03 290
24/08 23:00 21 83 2 0 0 0 18 965.65 290
25/08 00:00 21 83 2 0 0 0 18 965.65 290
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Tabla 17: Comparacién de los resultados simulados y experimentales para la configuracion A.

Fechay hora T;, simulada (°C) T;, experimental (°C)

13/08 21:00 36.42 30.61
13/08 22:00 35.35 31.12
13/08 23:00 34.17 30.66
14/08 00:00 32.84 29.88
14/08 01:00 31.69 29.65
14/08 02:00 30.79 28.91
14/08 03:00 29.98 28.55
14/08 04:00 29.33 27.95
14/08 05:00 28.68 27.63
14/08 06:00 28.1 27.26
14/08 07:00 28.11 26.62
14/08 08:00 29.55 27.87
14/08 09:00 31.58 30.46
14/08 10:00 33.63 32.59
14/08 11:00 3543 35.23
14/08 12:00 36.99 37.41
14/08 13:00 37.92 38.66
14/08 14:00 38.51 39.36
14/08 15:00 39.19 40.1
14/08 16:00 39.63 41.21
14/08 17:00 39.89 41.63
14/08 18:00 39.92 41.17
14/08 19:00 39.48 39.23
14/08 20:00 38.73 36.88
14/08 21:00 37.65 33.41
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Tabla 18: Comparacién de los resultados simulados y experimentales para la configuracion B.

Fechay hora T;, simulada (°C) T;,; experimental (°C)

23/08 10:00 33.63 32.18
23/08 11:00 33.68 32.61
23/08 12:00 33.67 33.27
23/08 13:00 33.6 33.63
23/08 14:00 33.62 34.07
23/08 15:00 33.08 34.43
23/08 16:00 32.82 34.42
23/08 17:00 32.9 33.9
23/08 18:00 32.72 33.23
23/08 19:00 32.6 32.63
23/08 20:00 32.42 32.03
23/08 21:00 32.25 31.43
23/08 22:00 32.08 30.91
23/08 23:00 31.96 30.23
24/08 00:00 31.77 29.56
24/08 01:00 31.54 29.18
24/08 02:00 31.25 28.96
24/08 03:00 30.69 28.65
24/08 04:00 29.73 28.35
24/08 05:00 28.79 27.97
24/08 06:00 28.07 27.74
24/08 07:00 27.46 27.66
24/08 08:00 27.25 27.95
24/08 09:00 28.24 28.61
24/08 10:00 29.3 29.19
24/08 11:00 30.15 30.15
24/08 12:00 30.83 31.25
24/08 13:00 31.31 32.2
24/08 14:00 31 33.01
24/08 15:00 30.22 33.22
24/08 16:00 29.66 3343
24/08 17:00 29.01 33.35
24/08 18:00 28.25 31.57
24/08 19:00 27.84 30.09
24/08 20:00 27.25 29.49
24/08 21:00 26.86 29.11
24/08 22:00 26.79 28.51
24/08 23:00 26.6 28.51
25/08 00:00 26.08 28.13
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