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RESUMEN.- En el presente trabajo se realiza un resumen ddallms métodos mas comunes de analisis de séfesibikl
método diferencial (MDA) y el método de MontecadCA). Se realiza luego un analisis de los paranseti® entrada de
los modelos y de los intervalos de confianza sugiep de utilizarse en el caso de simulacion dficass, para finalmente
aplicar el método de Montecarlo al modelo térmieoSIMEDIF. Se estiman la sensibilidad global det&mperaturas
horarias y de las temperaturas media, maxima ymainutilizando un “caso base” simple (un edificeuh Unico local en
un periodo de invierno). Dentro de los margenevatécion estudiados, que son lo suficientemenamdgs como para
incluir a la mayoria de los casos habituales, seloge que las temperaturas horarias, media, maximaima se calculan
dentro de un margen de error£6.7 °C.

Palabras clavessensibilidad, método diferencial, Montecarlo, SIME.

COMPUTING THE ERROR OF BUILDING THERMAL SIMULATIONS
APPLICATION TO SIMEDIF CODE

ABSTRACT.- This paper resumes two common methods for seitgitanalysis: differential method (DMA) and
Montecarlo method (MCA). The input parameters aredubable confidence intervals are analyzed fordimgl simulation
models, and the Montecarlo method is applied to EEDMF code. The global sensitivity is estimated farurly, mean,
maximum and minimum temperatures by using a sirfipdse-case” (a building with one room, in a wirgeriod). For the
assumed confidence intervals, that include mott@tommon situations, an errori00.7°C in temperature predictions was
found.

Keywords: sensitivity analysis, differential method, MontdoaSIMEDIF.

1. INTRODUCCION estudiado (linealidad, superposicién, monotonicidetd.),
del nimero de variables de entrada y de salidatielapo

Es muy comin encontrar en la literatura cientific@aomputacional requerido para evaluar el modelo, etc
simulaciones de los mas variados fendmenos cuyos
resultados se presentan sin barras de error o manguEl andlisis de sensibilidad se refiere al estugiccdmo las
informacidon acerca de la exactitud de la predicclgunas  variables de entrada de un modelo (numérico o tamgli
veces, aungue poco frecuentemente, se realizaisiardeé influyen en la o las salidas del mismo, lo cualnpi
sensibilidad del tipo “un parametro por vez”, lamles no incrementar la confianza en sus predicciones. Qaigiente
brindan informaciéon sobre las interacciones quedene el andlisis de sensibilidad fue creado para coramidas
existir entre las variables del modelo y otros tefec incertidumbres en las variables de entrada, pero &lo
insospechados. Es importante destacar que existéodas tiempo el analisis se hizo mas complejo, incorpdoaotro
eficientes para analisis de sensibilidad, los cuséeaplican tipo de incertidumbres de diferente origen como las
en variados campos de investigacion que abarcan itecertidumbres conceptuales, en la estructura ylan
economia, ingenieria, industria nuclear, defensalistss de  hipétesis del modelo.
riesgo ambiental, proyectos financieros, etc. lex@bn de
la metodologia a utilizar es un proceso muy deticgde El andlisis de sensibilidad permite, entre otrasaspevaluar
depende de las propiedades intrinsecas ddelma ser dos tipos de sensibilidadindividual, que describe la
influencia en la salida de las variaciones de qatametro
de entrada; yglobal, que considera las interacciones de
! Investigador de CONICET todos los parametros de entrada. En el primer qasmite
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identificar las variables de entrada que afectanmaryor
medida a la salida (y que en consecuencia debgirseleo
estimarse con cuidado), y aquellas variables paaule la
salida es insensible, con lo que no es necesadagtam
exactitud. En el segundo caso, el andlisis de lsiéidad
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andlisis de sensibilidad al estudio del consumoggtieo de
edificios de oficinas.

La incorporacion del andlisis de sensibilidad gtrgrama
existente requiere en general de la reprogramadién

global permite evaluar la resolucion de un modeip emismo, lo cual es posible s6lo cuando se dispoheddiigo

predicciones absolutas.

Existe un gran namero de metodologias aplicablasdlisis
de sensibilidad, cada una con sus ventajas y diegasnEl
método diferencial, que consiste en variar un pat@nde
entrada por vez, es de sencilla aplicacion cuahddreero
de variables de entrada a analizar es pequefiormjitpe
obtener una estimacion de la sensibilidad individigacada
uno de los parametros de entrada. Es importanteicdes
que si los pardmetros de entrada no son indepeadianos
de otros, el método diferencial no permite obtenea
sensibilidad global debido a que no tiene en cudsda
interacciones entre ellos. La sensibilidad indigidse puede
determinar también mediante el método factorialchou
mas sofisticado que el método diferencial (Flrkeing
Roulet, 1995), que consiste en elegir puntos delauidun

original. Para codigos cerrados la opcion es adariaun
moédulo de andlisis estadistico que sea indeperdidak
modelo, siempre y cuando se conozca exactamente el
formato de los archivos de entrada y salida de sdato
utilizados para realizar la simulacion y sea pesibl
modificarlos mediante un médulo exterior al progaarn
este sentido existe actualmente una interface deadan
MISA (Multirun Interface for Sensitivity Analysis),
desarrollada en el NIST (National Institute forrtards and
Technology - USA), que trabaja encapsulando progsam
que corren bajo DOS y Unix. Esta interface permite
adicionar un médulo de andlisis de sensibilidapgragrama

de simulacion que se desea estudiar (Flrbringed6)19
Requiere que la entrada y salida de datos de dichielmse
realice mediante archivos sin formato (del tipo A$Qbs
cuales son modificados por MISA para incorporar los

ubicados en el borde de un dominio multidimensiongbarametros a ser variados y su rango de variadian.

definido por los rangos de variacion de los paréwsetle
entrada. El método factorial presenta varias veegrcomo
el método factorial total que se aplica a modetasales con
pocos parametros de entrada debido a que requéerend
gran nimero de simulacionesN(2con N el ndmero de
parametros de entrada); y el método factorial fomat, que

interface realiza todos los célculos necesariosniyega
resultados gréaficos y estadisticos de acuerdotéctaca de
andlisis que haya seleccionado el usuario.

El objetivo del presente trabajo es determinar eredi el
andlisis de sensibilidad el intervalo de confiam& las

trabaja con matrices que se generan para aproveclpaedicciones realizadas por el programa de simadaci
propiedades matematicas especiales de sus colummésnica de edificios SIMEDIF (Flores Larsen y Lesin

(Furbringer y Roulet, 1999). Otro método para elisiséde

sensibilidad individual es el de Placket y Burmatilizado

cuando los parametros de entrada son independientes
si y su nimero es mayor que 100, el cual permitelies el

efecto de N variables de entrada realizando N+fidaw del
modelo. Existen algoritmos muy eficientes cuandoedN
potencia de 2.

Como es de suponer, la cantidad de parametros &anal
depende de la complejidad del modelo. En el cadapkar
de simulacién de edificios, este nimero es varigdaea una
vivienda estandar, ronda los 600 parametros deadmntr
mientras que para edificios de mas de una plargdepser
mayor a 1000. Entre los métodos que se utilizamdwa
existe un gran namero de variables de entrada @eeptra
el método de Montecarlo, que permite calcular hbsrivalos
de confianza, para cualquier niUmero de variablenttada,
en alrededor de 100 corridas (exactitud 1% si la
hipétesis gaussiana es valida, segun Firbringer yleRo
1995). En el trabajo de Firbringer (1996) se eritaen
detallados otros métodos de analisis de sensibjlictamo la
combinacion del método de Montecarlo con el métddo
disefio factorial; el de Sobol, que estudia la ihigtion de la
sensibilidad lineal y no lineal entre parametrograpos de
pardmetros y el método de bifurcacién secuenciak q
permite extraer los parametros mas importantes mn
ndmero de corridas mucho menor al numero total
parametros. En Audet al. (2000) se describe el método
adjunto, utilizado para validar programas de sigiola de
edificios en conjunto con datos experimentalesaeés del
calculo de incertidumbres. En Macdonald y Straqi2e91)
se realiza un andlisis practico de sensibilidadcagb al
programa ESP-r de simulacién de edificios, en dosele
utilizan el método diferencial y el método de Maatdo
para estudiar un caso base y determinar sensigiéda
individual y global. En Lam y Hui (1996) se aplieh

6C

2001a; 2001b). También se pretende alertar al lector sobre
la importancia de realizar simulaciones que inalugas
respectivos errores y brindarle la informacion sada para
comprender las bases de los métodos mas comunes de
andlisis de sensibilidad (el método diferencial DMy el
método de Montecarlo o MCA). La primera parte dabajo
describe brevemente los métodos diferencial y
Montecarlo. Se realiza luego un analisis de lospatros
de entrada en funcién de su clasificacion y dertevalos
de confianza susceptibles de utilizarse. A contitua se
aplica el método de Montecarlo al modelo térmico de
SIMEDIF para estudiar la sensibilidad global de las
temperaturas horarias y de las temperaturas medisima

y minima diaria. Para el andlisis se trabajé con‘aaso
base” simple (un edificio de un Unico local en @niqdo de
invierno) debido a que las conclusiones obtenidaa pste
caso pueden generalizarse a edificios mas compkcése
realiza finalmente un analisis de los resultadasrotos y

de las conclusiones.

de

2. METODO DIFERENCIAL DE PRIMER ORDEN
PARA EL ANALISIS PARAMETRICO

2.1. Método diferencial (MDA)

ste método se utiliza principalmente para calcuar
ensibilidad individual de cada variatede entrada, con lo
cual permite detectar los pardmetros de mayorentia en
la salida T). La suposicion subyacente en este método es
gue las variacioneAT; en la salida debido a las variaciones
Ax; en la entrada, son funciones linealesfdey pueden
calcularse a través de un desarrollo en serie.ddebgue es
un método de primer orden, se utilizan sélo lasvedas
primeras de la funcién.

Supongamos que la funcién de salifladepende deN
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variables de entrada, es decir:

T=TXX, Xa, - 1 X) (1)
Entonces, la variacioAT; en la salida cuando la variable

de entrada varia €kx; puede escribirse como:

At =91 Ax

@
a)(l Base

En la ecuacion (2) la derivada debe evaluarse paea
situacion determinada, que denominaremos “casd’.b@se
se conoce el modelo matematico analitico, la détecion

del valor de la derivada puede realizarse anatiticeae y

razon, se decidié no disminuir los intervalos deiagion
utilizados y se optd por el método de Montecarloapa
estimar la sensibilidad global del modelo.

2.2. Método de Montecarlo

En el método de Montecarlo, el cual se basa eaocetma
central del limite, los valores que toman las \des de
entrada se eligen de forma aleatoria. Se asociada c
variable de entrada una probabilidad de distribucié
relacionada con la calidad de la informacién qusepoel
usuario. Lo mas complicado es estimar esta distidinupor
lo que es comun suponer que es del tipo gaussaanaue
cualquier distribucion es posible (menos frecuestem se
utilizan distribuciones estadisticas como la ded&tw o la
Chi cuadrado). La distribucion gaussiana, la maocida

evaluarse para el conjunto de entradas cuyos alorge las distribuciones y la mas aplicada en estealjdtene

corresponden al del “caso base”. Si el modelo @sénigo,
la variacion en la salida se puede estimar cdyfic= T;-

Tgase €N dondeT; es el resultado de la simulaciéon cuando el

parametrox; se varié enAx;, y Tgase €S €l resultado de la
simulacion para el “caso base”.

Si el modelo verifica las hipétesis de superposicid
linealidad (es decir, si todas las variables deaeat son
independientes entre si), es posible calcular nisilsitidad
global ATgeha debido a cambios simultaneos en Ies
variables de entrada mediante la expresion (Lomagpel,
1992):

N

A-I_global = z

i=1

o

®3)
0x; |

ax 0 AT?
=

es decir, la sensibilidad glob&lTy,,, debida a cambios
simultaneos en todas las entradas puede estimarsmndo
en cuadratura las influencias individuales de cadade los
parametros de entrada. Como ya se menciono, estanpor
recordar que este calculo O&Tg,, €s estrictamente
correcto s6lo si los parametros individuales so
independientes entre si. Aunque ésto no siempreees®,
para cambios arbitrariamente pequefios de las \esiale
entrada esta hipétesis se verifica.

En el trabajo de Flores Larsen y Lesino (2005)remientra
detallada la aplicacion del método diferencial migpama
SIMEDIF y se analiza en detalle cuales son lasabées que
mas afectan a la temperatura media de un ediflois.

resultados obtenidos permiten agrupar las variatdemas
influencia en dos conjuntos: las relacionadas can
radiacion solar (el area de ganancia directa, $aréncia de
las superficies exteriores, el albedo y la radiasidlar sobre
superficie horizontal) y las relacionadas con elimiento

de aire (las renovaciones horarias de aire y ledigientes
convectivos exteriores). En el mismo trabajo séizzaina

una funcién de densidd¢k) dada por:

2

1 (x=4)
2
f(x)=-==e?", @)
J2m
con e <X<o, -00</<o0; g>0

Esta funcién de densidad depende de dos parametros
caracteristicos: el valor medio y el desvio standami, que
permite definir los limites de variacién seEl valor ¢ se
conoce como varianza. Cuande= 0 yo = 1 se obtiene la
distribucién normal standard. Si integramos la foncde
densidad(x) entre /- 2.330) y (1 + 2.330), la funcién de
probabilidad es 0.98. Esto significa que el 98% loe
posibles valores dese encontrara dentro de dicho intervalo.
Es por ello que normalmente se utiliza el valor3g@.para
definir la banda de error, también conocida como la
incertidumbre de

La distribucion gaussiana es importante en esteodoét
porque para un numero grande de variables de entrad
fcualquiera sean sus distribuciones de probabjljdad
espera que la salida posea una distribucion
aproximadamente normal o gaussiana, para la cyalesde
obtener sus parametros caracteristjzog 0. Si la salida es
horaria, tantqz comoag dependeran del tiempo, con lo que
lo mas adecuado es graficar bandas de error atredkd
cada valor, cuyos tamafios dependeran del desvidasth
obtenido.

La exactitud del método de Montecarlo depende deiano
de simulaciones. En el trabajo de Furbringer y Rqd@95)
se encuentra analizada la relacion entre el nundero
simulaciones y los intervalos de confianza de ldieng la
desviacion standard, encontrandose que despué$-86 6
simulaciones la mejora en la exactitud es pocaifgigtiva.
Esta exactitud se encuentra alrededor del 10% (iRger y

estimacion mediante MDA de la sensibilidad globalRoulet, 1999). Un resultado semejante se encontranen

encontrandose que el modelo, para los maximos ymuof
utilizados, verifica el principio de superposiciédlo en
forma aproximada debido a que existe cierta intébac
entre las variables de entrada que el método nmifeer
diferenciar. Se podrian tomar variaciones mas pegide
los parametros de entrada, en cuyo caso el méemdutpia
una estimacion de la sensibilidad global, perosnoaso la
incertidumbre de los parametros no seria tan tealis
restringiendo la aplicacion de los resultados ablgrupo de
usuarios con mayor experiencia en simulacién. Psa e

61

trabajo previo (Flores Larsen y Lesino, 2005), endd se
llega a la conclusion de que después de 60 sinomlesiel
desvio standard de la temperatura media, maximaymna
ya se encuentra dentro del intervalo de confiarzs.
siempre aconsejable verificar la convergencia ds
iteraciones graficando la evolucién del valor meyidel
desvio standard a medida que aumenta el nimero de
simulaciones.

la

Existen varios métodos para generar un conjunto de
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variables de entrada en donde cada una toma um valnas complicado a la hora de su aplicacién lo canygtila

aleatorio cuya probabilidad tiene una forma gaussial
método polar (o transformacion de Box-Miller, 1958),

determinacion del desvio standardque define los limites
de variacidon que se toman para cada parametro tdedan

método polar de Marsaglia (1962), el método de teezc (2.337). Hay parametros para los que estos limites son
(Kinderman y Ramaje, 1976), el metodo de rechazo dfedianamente sencillos de estimar, como en el daso

Forthsyte (1972), etc. En este trabajo se utilizéiguiente
algoritmo (Lomas y Eppel, 1992):

r=S senqgrl) 2In(ri) ®)

2

en donde, y r, son nimeros aleatorios que verifigae 0,
1>r,y Ses el signo aleatorio. Los nimeros aleatoriog
r, se generaron mediante una funcién especial

variables geométricas (area de piso, espesor dedgmr
areas de ventanas, etc.) en las que los limite&n est
relacionados con el error de la medida (en edgicio
construidos). Otro caso sencillo es cuando se fijan
arbitrariamente los limites, como por ejemplo cwaad un
edificio a construirse interesa conocer qué susea¢t area

de piso no resulta exactamente la que aparece glara,
sino que tiene un error del 10%. Otro grupo derpetéos

no presentan mayores dificultades debido a queosece
delativamente bien su distribucion estadistica, @ams el

VisualBasic, denominada Rnd(). Cuando esta expresion saso de las propiedades termofisicas de los matesa las

aplica para generar un conjunto de valofeg, dicho
conjunto tendra una distribucién gaussiana centesd@ y

que las incertidumbres estan directamente reladamaon
el proceso experimental de medida (sin embargo, el

con desvio standard cercano a 1. Para transforstar eproblema podria volverse mas complejo si se degeeltar,

distribucién a una distribuciéfy,}, con medigzy desviog,
simplemente se realiza un cambio de variables:

Ya=H+ 0Ty (6)
En esta ecuaciory, es el n-ésimo valor generagosera el
valor medio yo el desvio standard para esa distribucion.

La aplicacion del método de Montecarlo para deteamia
sensibilidad global de la salida de un modelo yellos
siguientes pasos:

1.
modelo y sus respectivos rangos de variacion.
Aplicar la Eg. (5) para cada una deNbgariables
de entrada y obtener un conjuntg.}. Asi se

2.

obtiene un valor aleatorio diferente para cada

variable, de acuerdo a los pargs ¢) definidos
para cada una de ellas.

calcular la salida del modelo.

la salida alcance la
(aproximadamente 60-80 simulaciones).

se puede determinar su valor medioy desvio
standards. +ATgpa S€ calcula coma 2.330.

La realizacion de este procedimiento en forma miadia
80 veces es virtualmente imposible, sobre todd silmero
de variables de entrada es muy grande. La sol@sdrear
un programa independiente que varie los parameieos
entrada de acuerdo a la ecuacion (5) y modifiquerativo
de entrada de datos del modelo a estudiar. El addiego
debera hacer correr el modelo y guardar los reingtan
archivos que se utilizaran al final del procescagaacer el
analisis estadistico. En el caso de que la enttadiatos del
modelo sea manual y no por archivos, la Unica giiues
modificar el cédigo del modelo para adicionarle pasos 1
a 4, si es que se dispone de dicho cédigo.

3. CLASIFICACION DE PARAMETROS Y
DETERMINACION DE INCERTIDUMBRES

3.1. Incertidumbre de los parametros de entrada

El punto mas importante del andlisis y lamentabiemel

Con el nuevo conjunto de valores de entrad

Repetir los pasos 2 y 3 hasta que el histograma
convergencia

Como la salida tendra una distribucién gaussian

por ejemplo, los efectos de la humedad o de laadiegion
en las propiedades termofisicas). Existen parasgieza
los que existe muy poca informacion disponible eesp de
su distribucion estadistica (De Wit y Augenbroe0D0
principalmente aquellos relacionados con el movihoiele
aire (ventilaciéon, renovaciones de aire, coefigent
convectivos, etc.). Finalmente, otros parametramacdos
relacionados con los niveles de ocupacién, periodes
funcionamiento de calefactores y luminarias, etienen
grandes incertidumbres (por ejemplo, el calor nidiad
por persona puede tener bandas de error de mas@hsi).

Definir el conjunto de variables de entrada dédios intervalos de confianza que se utilizan puesende

dos tipos:

- pequefios, para andlisis de sensibilidad local,
alrededor de un punto o “caso base” bien
determinado.
reales, cuando se quiere una determinacion
realistica de la sensibilidad global.

%’\Igunos valores comunes de los limites de las blsade
8ntrada considerados por diferentes autores pueden
consultarse en los trabajos de Lomas y Eppel (1992)
Macdonald y Strachan (2001) y de Wit (1997). Leb&jos

ge Guyon y Rahni (1997) y Rahet al. (1999) resumen
IMcertidumbres relativas utilizadas comunmente,urzdg
obtenidas de la literatura y otras basadas erfitaltihd real
existente en el proceso de medida del respectixdnyro

(a mas dificultad, mayor porcentaje). A modo demgj®,
dichos autores utilizan incertidumbres relativas8#% para
espesores5% para superficiest5% para propiedades
termofisicas+20% para coeficientes convectiva2% para

la pendiente #10% para el azimut:3% para absortancias

y transmitancias y+5% para coeficientes globales de
pérdida de vidrios. En Macdonald y Strachan (2064)
pueden encontrar incertidumbres de propiedades
termofisicas (densidad, calor especifico y condgligzd
térmica) discriminadas segun el material.

3.2. Clasificacién de parametros

Debido a que en general los modelos térmicos deiedi

son muy complejos y con gran numero de variables de
entrada, es necesario establecer criterios queitparmu
clasificacion y faciliten el analisis de los readibs
obtenidos. Cuando se estima la sensibilidad indatiguse
desea conocer los parametros de mayor influencidaen

62
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salida, se consideran s6lo aquellas variables pp@pan en Al momento de discriminar cuales son los parametty®s
la salida variaciones mayores al 3% (Auwgteal, 2000) o valores debieran ser determinados con mayor exdctia
bien variaciones de temperatura mayores a 0.1°lasificacion de Firbringer y Roulet (1999) parses la
(Macdonald y Strachan, 2001), aunque los autores moas adecuada. Surge de considerar dos criterios
conocen que se haya dado aun un criterio comin paianultdneamente: la dificultad existente para nagjda
determinar un valor preciso. En la literatura seuentran exactitud del parametro (para lo cual se estima pada
diversos criterios para clasificar los parametresedtrada. parametro de entrada un coeficiente aproximadoirgliea
Una posible clasificacion se refiere a parametnao$nisecos si la mejora de su exactitud &il, normal o dificil) y la
del disefio del edificio (volumenes, areas, orientaciondiscriminacion de acuerdo al efecto del parametrolee
absortancias, etc) o descenario(renovaciones horarias de salida {nertes con pequefios efectos en la salidetivos
aire, coeficientes convectivos, condiciones metégicas, con efectos proporcionalmente de la misma magmjuela
uso del edificio). Otra clasificacion esté relagida con la variacion en la entradangsonantesen los que un pequefio
variacion temporal de los mismos (Audeal, 2000), que cambio en la entrada produce grandes efectos salitia).
divide a los pardmetros eonstantescomo las dimensiones Con estos dos criterios se generan nueve subgreqos, se
de superficies y propiedades térmicas de materiales muestra en la Tabla 1. Al momento de optimizar la
variables como las condiciones climéaticas, gananciasimulacion, se intenta mejorar los parametros que
auxiliares y calor metabdlico. pertenecen al grupo R1, siendo los Ultimos los
pertenecientes al grupo I3.
Tabla 1: discriminacion de parametros de acuerdmua

influencia en el modelo y a la dificultad para nrejosu Es interesante observar que el impacto de los gdrasnen
exactitud (Furbringer y Roulet, 1999). la salida no es necesariamente constante en gbdiepor
ejemplo, en el transcurso de una simulacion unnperé
Mejora en la exactitud puede pasar de ser poco significativo a ser muy
Facil  Normal  Dificil significativo.
(1) (2 3
Inerte (1) 11 12 13
Activo (A) Al A2 A3
Resonante (R) R1 R2 R3

Tabla 2: Variables con sus respectivas incertidusslgue se incluyeron en el estudio.

Valor Valor Valor Error

Vangble minimo  medio maximo relativo Observaciones
X LoD g Ml

Volumen del local (rf) 45 50 55 10% 10% (estimado)
Edificio  Renovaciones horarias de aire del local (1/h) 15 2 25 25% +0.5 h' (estimado)

Azimut norte (°) 175 180 185 3% Lomas y Eppel (1992)

Area de la pared Norte fin 3.24 3.6 396 10% 10% (estimado)

Absortividad de paredes exteriores 0.55 0.725 09 24% Lomas y Eppel (1992)

Coef. Convectivo de paredes interiores (W@) 3 6 9 50% + 3W/n? °C (estimada)
Paredes Coef. Convectivo de paredes exteriores (Foen 8 11 14  27% + 3W/n? °C (estimada)

Area de radiacion pared exterior NorteYm 3.24 3.6 396 10% 10% (estimado)

Area de radiacion pared exterior Sufm 9 10 11  10%  10% (estimado)

Area de radiacion pared exterior Esté)(m 9 10 11 10% 10% (estimado)

Area de radiacion pared exterior Oesté)(m 9 10 11 10% 10% (estimado)

Area de piso () 24.3 27 29.7  10% 10% (estimado)
Piso Absortividad del piso 0.65 0.725 0.8 10% Lomas y Eppel (1992)

Coef. Convectivo piso (W/fC) 3 6 9 50%  +3W/n?°C (estimada)

Alto (m) 1.9 2 21 5% +10 cm (estimado)

Ancho (m) 0.6 0.7 0.8 14% +10 cm (estimado)
Puerta Coef. Descarga 0.65 0.7 075 7% +0.5 (estimado)

Conductancia madera (W) 2.3 2.6 29 11%  +0.3 W/nf°C (estimado)

Coef. Convectivo interior (W/fC) 3 6 9 50%  +3W/nt°C (estimada)

Coef. Convectivo exterior (W/C) 8 11 14  27%  + 3W/n? °C (estimada)

Area de ganancia directa{m 4 5 6 20% +1 n? (estimado)
Ventand  Upeeneventana (W/ffC) 2.4 2.8 32 14% 0.4 W/nf°C (estimado)

kL (coef. de extincién x espesor) del vidrio 0.04 0.07 0.1 43% +0.03 (estimado)

Albedo suelo 0.2 0.3 0.4 33% + 0.1 (estimado)

Densidad del aire (kg/n 0.95 1.05 1.15 10% 10% (estimado)
Entornoy Temp. Méxima (°C) 17.1 17.6 181 3% +0.5 °C (estimado)
clima Temp. Media (°C) 9.9 104 109 5% +0.5 °C (estimado)

Temp. Minima (°C) 35 4 45 12% +0.5 °C (estimado)

Rad. Sup. Horizontal (MJ/dia) 9 9.5 10 5% +0.5 MJ/dia (estimado)
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4. APLICACION DEL METODO DE MONTECARLO
AL MODELO DE SIMEDIF

En el presente estudio se eligi6 como “caso basel u
construccion pasiva aislada de un Unico local, Sie’ He

resultado 15.25 y 32 simulaciones resultaron ef5PE. Se

pueden aproximar los resultados obtenidos para la

temperatura minima, media y maxima mediante una

distribucién normal, que en las figuras aparece cama
linea sdlida.

area cubierta, con paredes y techo aislados (5cm de

poliestireno expandido), una ventana d€ §rana puerta de

madera de 1.4 Las paredes se supusieron de ladrillo

macizo de 30cm de espesor, con aislacion en etocdrda
ventana posee vidrio simple con postigones patac#s
nocturna. Se tomaron datos meteoroldgicos correspotes
a un dia tipico de invierno de junio, en la ciudkdSalta
(temperaturas maxima, media y minima de 17.6°C,°COy4
4°C respectivamente). Se supuso que la radiacidctdir
que ingresa por la ventana se acumula Unicamerekepaso.
La velocidad media de viento para la ciudad deaSait el
mes de junio es de 5 km/h (1.4m/s), lo cual coordp a
coeficientes complexivos de conveccion-radiaciGenores

de 11 W/mA°C (Duffie y Beckman, 1991). Las renovaciones

horarias de aire se estimaron mediante el métoderahja
(Carrier, 1974), suponiendo carpinteria normal eguierta y
en la ventana. Para este caso, tenemos renovatiorsgfas
entre 1.5y 2.5, con un valor medio de 2.

El nimero total de variables que el usuario depeesar en
este caso es de alrededor de 150. En realidad, asiLddh
estas variables estan relacionadas entre si: pompd, el
area de pared esta directamente relacionada oariuehen
del local. Esto significa que variar el area implimente
significa hacer variar el volumen, por lo que ndidsan

considerarse como dos variables separadas. Desjriés

realizar una depuracion teniendo en cuenta este dip
situaciones y sin considerar incertidumbres en
propiedades térmicas ni la variabilidad en la lirapertura

la:

Temperatura media

Frecuencia

Temperatura (T)

Fig. 1: Histograma para la temperatura media diaria
(barras) y aproximacion mediante una distribucid@rmal
(linea sdlida).

Temperatura minima

Frecuencia

Temperatura (T)

Fig. 2: Histograma para la temperatura minima daari
ébarras) y aproximacion mediante una distribucid@rmal
(linea sdlida).

y cierre de puertas, se selecciond un conjunto €e 2

variables, considerado el mas representativo @eeesficio.
Los valores de cada pardmetro de entrada estudiado
indican en la columna “Valor medio” de la Tabla En
dicha tabla se encuentran también los valores nmsxiyn

minimos adoptados en cada entrada, los cuales ilan s

estimados de acuerdo a la bibliografia, en algwasss, y
de acuerdo a las desviaciones comunes que pudidarutn
usuario con cierto nivel de experiencia al suporaores
para los parametros, en otros casos. Las incertichsrde
areas y volumenes se estimaron en base a un efrb0%,
el &rea de ventana (area de ganancia directa) erf y las

Temperatura maxima

Frecuencia

Temperatura (T)

Fig. 3: Histograma para la temperatura maxima dkar

temperaturas medias, maximas y minimas exteriores ebarras)y aproximacién mediante una distribuci@rmal

+0.5°C.

Para aplicar el método de Montecarlo se supusocgdea
una de las 29 variables de entrada consideradas tira
distribucién del tipo gaussiana, en donde los mésimlos
minimos corresponden al intervalo de confianza @.3%
decir, que el 98% de los casos caen entre estiedinkl
procedimiento se resume en generar un conjuntakiees
aleatorios para las 29 variables de entrada dealdaT2 y
realizar la simulacidon horaria de temperatura peste
conjunto de entradas. El proceso se repite 200syeoa lo
que para cada hora se tienen 200 resultados distvib
segun una campana de Gauss.

En primer lugar, se determiné para cada simulad@®n
temperatura media, minima y maxima diaria y seza&an
los histogramas correspondientes (Figuras 1 a &odo de
ejemplo, el histograma de la temperatura mediau(gid.)

(linea sélida).

En la Tabla 3 se encuentran los parametros caistates de
las distribuciones normales de las Figuras 1 a &@oKv
medio, varianzag®?, desvio standardsc e intervalo de
confianza 2.38), estimados a partir de los histogramas. Del
andlisis de esta tabla se concluye que las tenpasat
media, maxima y minima se pueden determinar cogernam
de+ 0.7°C, que corresponde a un intervalo de configleza
2.3 (nivel de confianza del 98%). El valor obtenido
mediante este método es muy cercano, aunque ntcmén
al obtenido con el método diferencial (Flores Larse
Lesino, 2005), pero en este caso existe la seguddaque
las interacciones entre variables han sido teredasuenta.
Si se trabajara con limites mas pequefios paraal@ables
de entrada, el método de Montecarlo y el métoderetifcial
entregarian los mismos resultados para el intergio
confianza, pero se requeriria de una entrada s daicho

indica que de las 200 simulaciones, 63 dieron com@as cuidadosa y de un usuario con mayor experiencia

resultado una temperatura media de 15.5°C, 52 d=yom
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Tabla 3: parametros caracteristicos de las distdiomes resultados pueden analizarse en la Figura 5: degpei&0
normales de temperatura media, maxima y minimasle | simulaciones el intervalo de confianza para ambasos

figuras 1 a 3. presenta poca variacion. Las 200 simulacionesatias en
este trabajo satisfacen ampliamente las condiciafes
p Intervalo de . convergencia.
. Desvio 3 Varianza
Media standardy confianza 2.3 o
) Intervalo de confianza
Temperatura 45 03 07 0.1
minima
Temperatura 4 03 07 0.1
media I
I I
Temperatura 4 ¢ 03 08 0.1 ‘ ‘
maxima o2 Fr : 777777 L | —%—Temperatura (12:00h)
' | | —+— Temperatura (0:00h)
0 t t T T T T

Cuando se analizan. los resultados horarios, Se eimalgie 0 20 40 60 8 100 120 140 160 180 200
para cada hora existe una temperatura mas prolaiele
ocurra (el valor medio), con una distribucion géarss. Esto

Nro. simulaciones

permite definir bandas alrededor del valor mas it Fig. 5: Variacion del intervalo de confianza (2@3®n
cuyos limites sont2.33%. En la Figura 4 se muestra la funcion del nimero de simulaciones realizadas, fasa
simulacién térmica horaria del local con sus reSpas 12:00AMy las 0:00AM.

bandas de error, y la evolucion temporal de &.33
Promediando durante las 24 horas, se obtiene wn dalla
banda de error de 0.75°C. Es interesante destacar que,
como se menciond anteriormente, 21380 permanece
constante a lo largo del tiempo: varia a lo largbdda entre
0.70 y 0.86, alcanzando su valor maximo al medisdlar.
Esto significa que durante estas horas de méaxidiaqian
el modelo presenta mayor error en su prediccionlade
temperatura. Durante las horas sin sol los valdees se
mantienen aproximadamente constantes. Esto secaxli
tenemos en cuenta que durante la noche existe an b
numero de variables cuyas incertidumbres no tiefecto
en la salida, por ejemplo, el albedo, la absortand@ las
superficies, la radiacién solar, etc. Estas vagmbbue no
tienen influencia durante la noche, son precisagnkast que
el método diferencial detectd6 como uno de los gsupds
influyentes en la salida.

5. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se realiza un resumen deleldss
métodos méas comunes de andlisis de sensibilidadételdo
diferencial (MDA) y el método de Montecarlo (MCA)e S
realiza luego un analisis de los parametros dedatde los
modelos y de los intervalos de confianza suscegstilole
utilizarse, para finalmente aplicar el método denddoarlo

al modelo térmico de SIMEDIF. Se utilizé como “caso
hase” un edificio de un Gnico local en un periode d
invierno. Las conclusiones obtenidas para dichbogalison
validas también para casos mas complicados.

El andlisis indica que las variables que afectan
significativamente la temperatura interior de femnda son
las relacionadas directamente con la ganancia &nlea de
ganancia directa, absortancia de superficies exé&m;
Temperatura horaria albedo y radiacién solar sobre superficie horizZdntacon
los efectos del movimiento de aire en el interioery el
exterior (renovaciones horarias de aire y coefteen
convectivos exteriores). El analista o simuladdvedéener
especial cuidado el momento de estimar los valores
utilizara para estas variables de entrada, pu@sagsbnes
groseras pueden producir cambios significativos etn
12 ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ comportamiento térmico de la vivienda.

Temperatura (T)

20 . 24
tiempo (h)

Dentro de los margenes de variacion estudiadossquido
Variacion de 2.33 s suficientemente grandes como para incluir a la maytde

1 los casos habituales, se concluye que las tempasatu

horarias, media, maxima y minima se calculan detgron

margen de error d& 0.7°C. Se estudié también la variacion

horaria del intervalo de confianza, encontrandasevaria a

lo largo del dia entre 0.70 y 0.86, alcanzando alorv

2.33s

O il maximo al mediodia solar. Esto significa que esandiar
05 ‘ ‘ ‘ ‘ : estas horas de méxima radiaciéon que el modelo rigese
0 4 8 12 16 Zt?em(h)m mayor error en su prediccién de la temperatura.

Fig. 4: temperatura horaria de un local con suspestivas
bandas de error (arriba) y variacién de los limigs dichas
bandas a lo largo del dia (abajo).

Como comentario final, es interesante destacar gue |
integracion de un médulo de analisis de sensihilida
herramientas de simulacion es el modo correctoro@éugir
herramientas de simulacion robustas y confiabldsiea no

es lo que usualmente se encuentra en los programas

el intervalo de confianza 2.83en funcion 'd9| numero de tijizados en la actualidad. La incorporacion de ¢mo de
simulaciones, para dos horas particulares: lasOPMDy 1as  nformacion a las simulaciones permite al usuario

0:00AM (estas horas son las que presentan loy/al@&rde  yeterminar las consecuencias de las inexactitudesasl
confianza méas grande y mas chico, respectivamehts).

Para verificar la convergencia de las simulaciosegrafico
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entradas y conocer los intervalos de confianza @& |  simulation results: put a sensitivity analysis nledin
resultados de su modelo. your MODEL. The IEA-ECBCS Annex 23 experience
of model evaluationEnergy and Building80,pp. 61—
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