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Modelado, analisis y simulacion
de la dinamica térmica de una vivienda.

RESUMEN

El presente Trabajo de Fin de Grado ha sido desarrollado en el Departamento de
Informética e Ingenieria de Sistemas (DIIS) de la Universidad de Zaragoza y el Instituto
de Investigacién en Ingenieria de Aragén (I3A), y forma parte del proyecto de investigacién
“Algoritmos adaptativos para gestion eficiente de temperatura en entornos domésticos”
(JIUZ-2021-TEC-05). El objetivo principal es construir modelos térmicos dindmicos de bajo
orden para predecir los fenémenos de transferencia de calor en edificaciones. Estos modelos
son una herramienta 1til a la hora de analizar la eficiencia energética y su mejora, ademas de

ser relevantes a la hora de la generacién de algoritmos de estimacién y control de temperatura.

Para lograr dicho objetivo, se ha planteado un modelo térmico de caja negra de una
vivienda. Estos modelos, basados tinicamente en relaciones matemadticas existentes entre
datos de entrada y salida, que a priori no consideran la fisica del sistema, permiten identificar
sistemas que presentan un elevado nimero de parametros. Con el objetivo de realizar dicho
modelo, se ha llevado a cabo una extensa fase de experimentacién en la que se han recogido
datos de temperatura, luz solar y potencia calorifica introducida en la vivienda a lo largo de

siete dias.

Tras construir dicho modelo, se ha realizado un segundo modelo incorporando una serie
de restricciones con el fin de dotar de algo més de sentido fisico a los resultados obtenidos.
Para ello, se ha hecho uso de una optimizacién del sistema mediante el método de los
multiplicadores de Lagrange, que permiten encontrar maximos y minimos de funciones
multivariable sujetas a restricciones. Una vez realizado el segundo modelo, se ha propuesto
un ultimo modelo que incorpora mas restricciones. Estas se basan en ecuaciones dindmicas

obtenidas tras realizar una analogia existente entre los sistemas térmicos y eléctricos.

Para concluir, se ha realizado un proceso de validacién con los datos experimentales
recogidos en la fase de experimentacién, con la intencién de comprobar el rendimiento que
logra el modelo respecto a la dindmica del sistema real. El rendimiento obtenido en los tres
modelos se considera elevado, dado que, considerando todas las estancias y todos los modelos
realizados, se obtiene una raiz del error cuadratico medio (RMSE, por sus siglas en inglés)
inferior a 1,5 °C, en todos los casos. Finalmente, se han llevado a cabo simulaciones basadas
en datos que permiten simular el comportamiento del sistema ante diversos escenarios de

condiciones externas variadas.
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M1 Modelo 1, modelo de caja negra

M2 Modelo 2, modelo de caja negra con restricciones de Lagrange
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Py Potencia entregada a la estancia denominada Bano (W)
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Pp Potencia entregada a la estancia denominada Pasillo (W)
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Pg Potencia entregada a la estancia denominada Salén (W)

Tg Temperatura de la estancia denominada Bano (°C)

Tce Temperatura de la estancia denominada Cuarto Grande (°C)
Tcp Temperatura de la estancia denominada Cuarto Pequefio (°C)
Tc Temperatura de la estancia denominada Cocina (°C)

Tqg Temperatura de la estancia denominada Galeria (°C)

Tpy Temperatura del Patio Exterior (°C)

Tpr Temperatura del Patio Interior (°C)

Tp Temperatura de la estancia denominada Pasillo (°C)
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UL Iuminancia solar sobre la fachada de la vivienda (Lux)

Q Conjunto de valores posibles de los pardmetros en R

0 Vector de parametros, dimensién ng

® Vector de datos, dimensién ng

b Vector utilizado para definir las restricciones de Lagrange, dimension ¢
fij Elemento de la fila k-ésima y columna i-ésima de la matriz F
9ij Elemento de la fila k-ésima y columna i-ésima de la matriz G
m Numero de entradas

n Numero de variables de estado

u(k) Entrada en el instante k, dimensién m

z(k) Vector de estado en el instante k, dimensién n

y(k) Salida en el instante k, dimensién n (mismo tamano que el vector de estado).
Operadores

argmin, f(x)
df(z)

dz
0f (x)

ox

A~

0

22:1 Tk
Afl

AT

Valor de x que minimiza a f(x)

Derivada total de f(x) con respecto a x
Derivada parcial de f(x) con respecto a x
Estimacién de 60

Sumatorio sobre k de 1 hasta n

Inversa de la matriz A

Transpuesta de la matriz A



1. Introduccion

1.1. Motivacién y antecedentes

El presente Trabajo de Fin de Grado ha sido desarrollado en el Departamento de
Informética e Ingenieria de Sistemas (DIIS) de la Universidad de Zaragoza y el Instituto
de Investigacién en Ingenieria de Aragén (I3A), y forma parte del proyecto de investigacién
“Algoritmos adaptativos para gestion eficiente de temperatura en entornos domésticos”
(JTUZ-2021-TEC-05). El departamento cuenta con una amplia trayectoria y gran experiencia
en el &mbito de modelado y control de procesos de transferencia de calor. En especial, cabe
destacar varios proyectos de investigacion, desarrollo e innovacion centrados en procesos de
diseno y optimizaciéon de estrategias de control aplicadas a sistemas térmicos de ambito

doméstico.

Dentro de la mencionada linea de investigacion, se han publicado diversos trabajos
relativos al modelado y control térmico, tales como [1], donde se discuten aspectos relativos al
control de temperatura de las placas de induccién. Igualmente, en el trabajo [2] se profundiza

sobre el modelado y control de placas de induccién con zonas de cocinado moviles.

A pesar de estar la literatura citada anteriormente centrada principalmente en
electrodomésticos, no hay ninguna duda de que el grupo cuenta con inmensa experiencia en
el ambito del modelado térmico, en el que todavia faltan multitud de campos por investigar.
Esta experiencia puede ser utilizada en muchos otros marcos, entre ellos el que engloba este

TFG, modelado de la dindmica térmica de edificios.

Este Trabajo surge de la urgente necesidad de optimizar el consumo de la energia,
concretamente en el ambito doméstico. En la actualidad, el ahorro y la eficiencia energética
son factores que deben ser considerados por numerosas razones, como se indica en el trabajo
[3], donde se explica que el ahorro energético puede contribuir a la resolucién de numerosos

problemas ambientales, siendo el cambio climatico el mas significativo.

Las motivaciones expuestas aumentan su relevancia si las incluimos en el contexto
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socioeconémico actual, que presenta fuertes retrocesos como resultado de la pandemia, y
la guerra en Ucrania, entre otras causas. Un contexto en el que el precio de la electricidad,

y de las energias en general, crece a un ritmo desorbitado.

Una parte mayoritaria del consumo energético en el ambito doméstico estd relacionada
con procesos térmicos. Segin el IDAE [4] (Instituto para la Diversificacién y Ahorro de la
Energia) en torno al 42 % del consumo energético del sector residencial espanol en los tltimos
diez anos fue destinado a calefaccién y aire acondicionado (véase Fig. 1.1), lo que equivale
aproximadamente a 68,1 millones de MWh. Este hecho es un gran indicativo de la indudable
importancia que este ambito tiene respecto al consumo energético total de una vivienda en

Espana.

ILUMINACION
5%

ELECTRODOMESTICOS
26%

CALEFACCION
41%

COCINA
8%

AIRE
ACONDICIONADO
1%

AGUA CALIENTE SANITARIA
19%

Figura 1.1: Estructura del consumo energético en Esparia en los dltimos diez arios.

Como se explica en el trabajo [5], el exceso de consumo de energia constituye un serio
problema para la sociedad actual. Por ende, la mejora de los sistemas de uso generalizado,
especialmente de los ligados a procesos térmicos, es parte de la solucién a este problema.
La construccién de modelos térmicos dindmicos puede ser una forma de llevar a cabo dicha
mejora, permitiendo incrementar la eficiencia energética de estos sistemas. Sin embargo, la
construccion de modelos es un proceso critico que depende de numerosos factores, tales como
el nivel de detalle o los datos utilizados en el proceso de construcciéon. El modelo debe ser
detallado a la par que sencillo, para asi ser capaz de capturar de forma fiel la dindmica de
todas sus variables, permitiendo realizar simulaciones poco costosas computacionalmente,

que puedan ser utilizadas en algoritmos de estimacion, control u optimizacion.

Una posibilidad es construir modelos basados tinicamente en datos experimentales. Este
tipo de modelado se conoce como modelado de caja negra o black-box, y busca obtener una

relacién matematica entre las entradas y salidas del sistema sin tener en cuenta la fisica del
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problema. Sin embargo, este método puede conducir a comportamientos incompatibles con
los principios fisicos del sistema, y su precisién depende en gran parte de la calidad de los
datos de entrada y salida. En [6], por ejemplo, se emplean estructuras de caja negra para

modelar la dinamica de la temperatura de edificios a diferentes escalas.

Otro tipo de modelado aplicable a este campo puede ser el denominado caja gris o
grey-box. En este caso, el modelo se construye a partir de datos experimentales de entrada
y salida al sistema, pero es necesario un conocimiento previo de las ecuaciones fisicas del
sistema. Por tanto, en este tipo de modelado no se obtienen como resultado comportamientos
incompatibles fisicamente. Sin embargo, cabe destacar que los modelos de caja negra pueden
ser ventajosos en el caso de desear aplicarlos a edificios con diferentes caracteristicas, al
ser capaces de adaptarse a sistemas diferentes realizando cambios minimos en el proceso de

modelado.

Uno de los principales motivos que fomentan la elaboracién de este Trabajo de Fin de
Grado es el estudio del comportamiento y la dindmica térmica de edificios. Disponer de
modelos dindmicos puede ser una de las mejores y mas eficientes herramientas que pueden
existir a la hora de mejorar la eficiencia energética en edificios. Como se explica en [7],
gracias a estos modelos es posible diseniar estrategias de control que minimizan el consumo
de energia, garantizando el confort de los usuarios. Asimismo, el uso de dichos modelos
dindmicos puede permitir realizar un analisis de la dindmica térmica de las diversas estancias
de una vivienda, permitiendo realizar estudios energéticos relacionados con los gastos de

calefaccién o refrigeracién.

1.2. Objetivos y alcance

El principal objetivo de este Trabajo Fin de Grado es la obtencién de modelos dindmicos
térmicos para una vivienda concreta mediante identificacion de sistemas. La identificacion
de sistemas consiste en la creacién de modelos matematicos de sistemas dindmicos a partir
de datos experimentales de entrada y salida. Estos modelos, basados tnicamente en datos
experimentales, son una herramienta muy potente a la hora de la realizacién de diversos
analisis. En base a dichos modelos, es posible diseniar e implementar estrategias de control
predictivo de temperatura que permitan automatizar el proceso de calefaccién o refrigeracion
de las viviendas. Cabe destacar que los mencionados controladores pueden permitir la
optimizacion del consumo energético, asi como permitir mejorar la eficiencia térmica de

dichas estancias.

Otro objetivo destacable de este Trabajo es la realizacion de simulaciones del

comportamiento térmico dinamico de las distintas estancias de la vivienda estudiada,
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partiendo de la premisa del supuesto desconocimiento completo de las ecuaciones fisicas que
modelan el sistema, para posteriormente incorporar restricciones fisicas que anadan sentido
fisico a las simulaciones. Asimismo, se persigue mejorar el entendimiento y la técnica en lo

que a modelos térmicos se refiere.

Las tareas a realizar para alcanzar dichos objetivos son las siguientes:

1. Exhaustiva seleccion de dispositivos adecuados para la experimentacién, tales como

sensores de temperatura, contadores de energia o medidores de luz solar.
2. Obtencién de datos experimentales en una vivienda existente.

3. Procesado de los datos experimentales. Diseno e implementaciéon de algoritmos que
procesen los datos provenientes de diversos dispositivos de medida y los adapten a las

necesidades del modelo.

4. Diseno y desarrollo de modelos lineales basados en datos experimentales que permitan

predecir la dindamica de las principales temperaturas de interés de la vivienda.

5. Caracterizacion y validacion mediante simulacion del modelo desarrollado
anteriormente. Esta validacién del modelo se lleva a cabo mediante el uso del
software matematico MATLAB, y ademés permite realizar simulaciones de diversos

escenarios de interés.

1.3. Herramientas

Las herramientas que se han utilizado en el desarrollo de este Trabajo son las siguientes:

1. MATLAB. Este software matematico se ha utilizado a lo largo de todo el trabajo,
tanto en el diseno de algoritmos de procesamiento de datos, como en la creacién de
modelos y en sus respectivas validaciones. Ademés, dentro de MATLAB, se ha utilizado
el complemento de optimizacién (Optimization Toolbox), herramienta necesaria en uno

de los modelos.

2. Dispositivos de medida. Para la toma de datos se ha contado con diversos

instrumentos de medida que son explicados de manera extendida en el Anexo A.
3. Vivienda. Todos los experimentos se han llevado a cabo en una vivienda existente.

4. LaTeX. Esta herramienta se ha utilizado para la elaboracién y composiciéon de la

memoria.
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1.4. Estructura de la memoria

La presente memoria se estructura como se describe a continuacién. Tras el primer
capitulo introductorio, en el Capitulo 2 se realiza una descripciéon de la etapa completa de
experimentacién desarrollada para la realizacién de este proyecto. En el siguiente capitulo,
se describen los modelos dindamicos realizados. Seguidamente se presenta en el Capitulo 4
la validacion del sistema en su conjunto mediante simulaciones. Finalmente se presentan las

conclusiones del trabajo junto con sus lineas futuras en el Capitulo 5.






2. Experimentacion

Este capitulo da comienzo realizando una descripcién de la vivienda seleccionada para
la construccion del modelo. A continuacion, se realiza una breve descripcién de los sensores
utilizados en la toma de datos del sistema, y posteriormente se comenta el diseno de los
experimentos, describiéndose los montajes realizados y las decisiones tomadas respecto a las

mediciones.

2.1. Descripcion de la vivienda

El sistema fisico que se pretende modelar en este TFG es una vivienda cuyo uso principal
es residencial. Se localiza en una parcela que incluye varios inmuebles, encontrandose en
la cuarta altura del bloque en el que se sitia. Con fecha de construccion en el ano 1966,
cuenta con 67 m? de superficie. Su distribucién (véase Fig. 2.1) estd dividida en 7 estancias.
Estas zonas térmicas van a ser denominadas a lo largo de este Trabajo como Salén, Cuarto

Pequeno, Bano, Galeria, Pasillo, Cocina y Cuarto Grande.

Salon
. Cuarto Pequeiio
Bario

. Galeria

. Pasillo

. Cocina

. Cuarto Grande

(Patio Interior)

N AW N~

(Patio Exterior)

Figura 2.1: Esquema de la vivienda.
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La fachada exterior de la vivienda estd en contacto con dos ambientes exteriores
diferenciados. Por un lado, el Pasillo, la Cocina, el Bano y el Cuarto Grande estdn en
contacto con un patio de luces de tamano reducido, que a lo largo de este Trabajo va a
ser denominado “Patio Interior”. Por el otro lado, tanto la Galeria como el Cuarto Pequeno
estan en contacto con otro patio mucho més amplio y abierto, que a lo largo de este Trabajo

va a ser denominado “Patio Exterior”.

2.2. Descripciéon de los sensores

Para realizar el posterior proceso de estimacion de pardmetros, es necesario obtener datos
experimentales de las temperaturas del sistema frente a entradas de temperatura exterior,

luz solar y potencia conocidas.

Cabe destacar que los instrumentos utilizados en la medida de las entradas y salidas del
sistema (sensores de temperatura, medidor de luz solar y contadores de energia conectados a
un datalogger USB), cuentan con la funcionalidad de registro de datos en tiempo real, todos
ellos con un periodo de muestreo configurable. Esto no solo permite recoger y almacenar
durante un tiempo prolongado los datos tomados, sino también registrar la fecha y hora a la

que fueron capturados, algo crucial para su post-procesado.

Para la obtencién de los mencionados datos se han seleccionado los siguientes dispositivos:

1. Medidor de distancia laser. Este dispositivo es utilizado para determinar las
dimensiones de las distintas estancias de la vivienda, de manera rapida y precisa (véase

Fig. 2.2a).

2. Sensor de temperatura. La funcién de este dispositivo es la medicién y el registro de

temperatura, tanto en el interior como en el exterior de la vivienda (véase Fig. 2.2b).

3. Termometro laser. Este dispositivo es utilizado para inspeccionar las paredes de
cada estancia, con el fin de identificar la existencia de focos de calor, como es el caso

de tuberfas de calefaccién o de agua caliente sanitaria (véase Fig. 2.2c).

4. Luxémetro. La funcién de este instrumento es la de medir y registrar la cantidad de

luz solar incidente sobre la fachada de la vivienda (véase Fig. 2.2d).

5. Contador de energia monofasico. Este dispositivo se encarga de contabilizar la
potencia de calentamiento aportada al sistema, la cual es registrada a través de una

salida de impulsos (véase Fig. 2.2¢).

6. Datalogger USB. Este dispositivo, conectado al contador de energia monofésico, es

el encargado de registrar la potencia entregada al sistema (véase Fig. 2.2f).
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En el Anexo A se encuentra una descripcion més extendida de los instrumentos.

(a) Medidor de distancia ldser. (b) Sensor de temperatura.

(c) Termdmetro ldser. (d) Luzémetro.

(e) Contador de energia. (f) Datalogger USB.

Figura 2.2: Dispositivos de medida utilizados en la fase experimental.
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2.3. Diseno de los experimentos

Los experimentos realizados han sido disefiados con el fin de obtener y registrar datos
de las temperaturas de cada habitacién individualmente, la cantidad de luz solar irradiada
sobre la fachada de la vivienda y la potencia empleada en los diversos calentamientos al

sistema.

Para llevar a cabo una identificacién paramétrica de calidad es necesario excitar todos
los modos del sistema mediante entradas aleatorias o pseudoaleatorias. Por tanto, la idea
general de la fase de experimentacién consiste en ir calentando consecutivamente las diversas
estancias de la vivienda con la ayuda de uno o varios calentadores industriales. Durante el
desarrollo de los experimentos, se han realizado calentamientos aleatorios en cada una de las
zonas térmicas de la vivienda. En algunos de los calentamientos, se ha optado por excitar
de manera simultanea varias estancias, mientras que en otras ocasiones se han realizado
calentamientos individuales. De esta forma, se pretende registrar de qué manera que se van
calentando y cémo se distribuye el calor hacia las demas estancias. Todo ello registrando al

mismo tiempo las temperaturas exteriores y la luz solar incidente sobre la fachada.

Dada la considerable prolongacién en el tiempo de cada uno de los experimentos (recogida
de datos durante siete dias) resulta de vital importancia el meticuloso disefio de estos, previo

a su realizacién.

De acuerdo a la naturaleza relativamente lenta de la dindmica térmica de edificios, se
ha establecido un periodo de muestreo de los sensores de temperatura y del luxémetro de
un minuto. Mediante varias pruebas previas a los experimentos, se ha comprobado que
periodos de muestreo inferiores al minuto producen un sobre-muestreo, generando un niimero
demasiado elevado de datos, que no suponen una mejora en la calidad de los mismos. Con un
periodo de muestreo superior al minuto, se produce el efecto contrario, ya que la dindmica
de ciertas variables no queda reflejada de forma suficientemente precisa. Por otra parte, para
la salida de impulsos del contador de energia se ha establecido un peso de un impulso por

KWh, es decir, la de mayor resolucion.
Cabe destacar que los experimentos empleados en la realizacién de este Trabajo han sido

realizados del 3 de Marzo de 2023 al 10 de Marzo del 2023.

2.3.1. Diseno de la toma de datos de temperaturas

Para la realizacién de los experimentos se ha contado con diez sensores de temperatura. Se

ha situado un sensor en el centro de cada una de las siete estancias, salvo en el Pasillo, donde

10
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se han colocado dos sensores (uno cercano a cada uno de sus extremos), para posteriormente
realizar la media de ambos y obtener una temperatura comun. Por otro lado, los dos sensores
restantes se han colocado en el exterior de la vivienda, cada uno de ellos en uno de los patios
exteriores. Previamente a la realizacién de las medidas, se ha comprobado que todos los
sensores se encontraban calibrados, con el fin de evitar mediciones erréneas y asegurar que
las posibles diferencias entre las temperaturas obtenidas para cada estancia se ajustan lo
maximo posible a la realidad. Para realizar dicha comprobacién se han dispuesto los sensores
en una misma superficie durante varias horas (véase Fig. 2.3) y se ha comprobado que las

diferencias entre sus lecturas son en cualquier caso despreciables.

Figura 2.3: Comprobacidn de la calibracion de los sensores de temperatura utilizados en la
experimentacion.

2.3.2. Diseno de la etapa de entrada de potencia

La entrada de potencia al sistema se ha llevado a cabo mediante dos calefactores
industriales. Dada la necesidad de registro de datos en tiempo real, se ha optado por el
diseno de una etapa (véase Fig. 2.4) capaz de contabilizar y registrar la potencia aportada al
sistema gracias a la adicién de un contador de energia monofasico y de un Datalogger USB

que actua como registrador de datos.

Figura 2.4: Montaje de una de las etapas de entrada de potencia.

En la Fig. 2.5b se puede apreciar el efecto de cada uno de los calentamientos debidos

a la potencia entregada a cada estancia (véase Fig. 2.5a) en la temperatura de las diversas

11
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estancias excitadas a lo largo de un dia de experimentacién. Se muestra ademas en la Fig. 2.5¢

la luz solar registrada en ese mismo dia, ya que repercute de manera significativa en alguna

de las temperaturas. En el Anexo C se encuentra una representaciéon del experimento al

completo.
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Figura 2.5: Muestra de datos experimentales de potencia, temperaturas interiores y luz solar
recogidos a lo largo de un dia. La escala temporal no corresponde con las horas naturales del dia,
sino que se toma como referencia, en este caso, las 7 de la manana del dia 2 del experimento.
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2.4. Procesado de los datos experimentales

2.4.1. Interpolacion de los datos obtenidos

A la hora de utilizar los datos para elaborar del modelo, una vez realizadas todas las
mediciones y registros, es de vital importancia que los datos experimentales de todos los
dispositivos correspondan a idénticos instantes temporales. Cabe destacar que, a pesar de
que los sensores realizan registros en tiempo real con un periodo de muestreo prefijado, no
es posible que dichos registros sean realizados de manera sincrona, dado que unos sensores
se activan antes que otros. Por tanto, es necesario realizar una interpolaciéon de todas las
mediciones, tomando como instante inicial el instante en el que se activd el ultimo de los

dispositivos, y como instante final el instante en el que se detuvo el primero de ellos.

Para ello, mediante el software matematico MATLAB, se ha desarrollado un algoritmo
que realiza dicha funcién. En primer lugar se selecciona como vector de tiempo aquel
correspondiente al sensor activado en ultimo lugar, y se realiza la interpolacién de todos
los datos en funcién de dicho vector de tiempo. En la Fig. 2.6 se muestra un ejemplo de

procesamiento de datos mediante dicha funcién.
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Figura 2.6: Ejemplo de la interpolacion de los datos experimentales. Temperaturas antes de realizar
la interpolacion (arriba) y después de realizar la interpolacion (abajo).
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2.4.2. Obtencion de los datos de potencia a partir del Datalogger USB

El contador de energia seleccionado para la monitorizacién de la potencia aportada al
sistema cuenta con una salida de impulsos, la cual emite un pulso cada vez que se alcanza una
determinada cantidad de energia predeterminada. A menor distancia entre pulsos, mayor es la
potencia medida, por lo que ambas variables guardan una relacién inversamente proporcional.

Dichos pulsos son registrados en tiempo real por el Datalogger USB (véase Fig. 2.7a).

Dado que la entrada necesaria para el modelado del sistema es una entrada en potencia,
se ha implementado un algoritmo mediante el software matematico MATLAB que permite
procesar los impulsos con el fin de transformarlos en valores de potencia (véase Fig. 2.7b).

En el Anexo E se puede encontrar el cédigo de procesado de datos completo.

alto
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(a) Impulsos registrados por el Datalogger USB en uno de los calentamientos al sistema.
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(b) Potencia reconstruida a partir de los impulsos registrados

Figura 2.7: Reconstruccion de la senal de potencia a partir de los impulsos registrados.
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2.5. Discusion sobre las mediciones

El sistema real presenta dos dinamicas muy diferenciadas para las temperaturas exteriores
registradas en ambos patios de luces (véase Fig. 2.8). Por este motivo, se ha decidido

considerar ambas temperaturas como entradas independientes al sistema.
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O 20t
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[
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Figura 2.8: Muestra de las temperaturas registradas de los patios Exterior (arriba) e Interior
(abajo). La escala temporal no se corresponde con las horas naturales del dia, sino que se toma
como referencia, en este caso, las 10 de la manana del dia 1 del experimento.

Por otra parte, como se puede observar en el Anexo C, donde se encuentra una
representaciéon completa de los datos registrados en la experimentacion, es destacable el
efecto de la radiacién solar en las estancias sobre las que esta incide de forma directa.
Especialmente, sobre la Galeria, cuya pared exterior es de cristal, lo que incrementa
considerablemente el efecto de la radiacion en la temperatura. Se ha podido comprobar
que las temperaturas registradas en la Galeria muestran una enorme dependencia con la
radiacién solar, observandose cambios pronunciados al aparecer y desaparecer nubes que

modifican la radiacién. (Véase Fig. 2.9).
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(b) Hluminacion solar sobre la fachada de la vivienda registrada en un dia nublado.

Figura 2.9: Efecto de la iluminacion solar sobre la temperatura de la Galeria en un dia nublado. La
escala temporal no corresponde con las horas naturales del dia, sino que se toma como referencia, en
este caso, las 2 de la manana del dia 5 del experimento.

Por tanto, queda demostrada la influencia de la radiacion solar sobre la fachada de la
vivienda en las dindmicas térmicas de su interior. Por ese motivo, se reafirma la importancia

de la utilizacién de los datos de iluminacién solar en la realizacion de los modelos térmicos.
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3. Modelado dinamico del sistema

En este capitulo se describe el modelado dinamico del sistema estudiado en este proyecto.
Para la realizacién de los modelos, se ha considerado que algunas de las paredes de la vivienda
son adiabéaticas. En concreto, se desprecia cualquier transferencia de calor que pueda tener
lugar hacia viviendas superiores, inferiores o contiguas. Se ha supuesto, por tanto, que la
temperatura de cada estancia se ve Unicamente condicionada por las estancias de la propia

vivienda adyacentes a ella, las temperaturas exteriores y la potencia calorifica introducida.

Se ha optado por representar el sistema en tiempo discreto, dado que la totalidad de los

datos se ha obtenido mediante muestreo.

3.1. Modelo de caja negra

3.1.1. Introduccién

El primer modelo propuesto en este Trabajo de Fin de Grado es un modelo de caja negra
o black-box. Como se explica en [1], este tipo de modelado permite describir una relacién
matematica entre las entradas y salidas del sistema sin considerar el funcionamiento interno
del modelo. Se trata por tanto de una estructura paramétrica obtenida a partir del supuesto
desconocimiento de las leyes fisicas que describen el comportamiento térmico del sistema

real, asi como de los valores de los parametros.

Este tipo de modelado se suele basar en regresiones lineales cuyos coeficientes son
identificados gracias a procesos de estimacién de parametros en los que se utilizan datos

obtenidos de forma experimental.

La utilizacién de un modelo de caja negra en este TFG tiene como objetivo principal
obtener un modelo dindmico de un sistema cuyo comportamiento no es conocido a priori, en
el que las ecuaciones que tratan de describir dicho comportamiento son demasiado numerosas.
A continuacion se muestra el proceso de obtencién de los parametros del sistema a partir de

los datos experimentales.
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3.1.2. Representacién del modelo

Para modelar el comportamiento térmico de la vivienda, se plantea una representacién
en espacio de estados en tiempo discreto del modelo formada por siete variables de estado y

diez entradas. Para un instante k& determinado,
z(k) =Fz(k—1) + Gu(k - 1), (3.1)

donde = € R" es el estado, u € R™ es la entrada y F € R™"™ y G € R™™ son las matrices de

transicion de estados y de entradas, respectivamente.

fir fiz o fin gi1 gi12 - gim

P for fo2 - fon G 921 922 - Gom
. . . . (3‘2)

fnl fnZ ce fnn gnl Gn2 *°° Gnm

Se toman como variables de estado las temperaturas de cada una de las siete estancias

de la vivienda, de la forma,
T
v=[Ts Tep T Tac Tr Tc Tca] - (3.3)

Es decir, n = 7. Las entradas estan formadas por m = 10 variables: una entrada de potencia
por cada una de las siete estancias, la temperatura del Patio Interior, la del Patio Exterior,

y la luz solar.

.
u=[Ps Pop Ps Ps Pp Pc Pog Tee Tpr Uil (3.4)

Cabe destacar que la dependencia de las variables = y u respecto al instante temporal k
en (3.3) y en (3.4) se ha obviado para simplificar dichas expresiones.

En este Trabajo se ha podido disponer de una medicién completa del vector de estados,

por lo tanto, la salida del sistema es
y(k) = Cx(k), (3.5)

donde C representa la matriz de salidas del sistema, que en este caso, se corresponde con la

matriz identidad, I € R™*",

A continuacién, se muestra el desarrollo basado en las ideas presentadas en el libro [8].

Las salidas y entradas de un sistema en un instante determinado se denotan generalmente
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como y(k) y u(k), respectivamente. Se presenta por tanto la relacién entre las entradas y

salidas del sistema como una ecuacion lineal en diferencias,

y(k) + fry(k=1) + - + fay(k —n) = gru(k = 1)+ -+ + gmu(k —m). (3.6)

A continuacién, se despeja la salida del sistema y(k) de (3.6).

y(k) = —fiylk—=1) — -+ — fay(bk—n) + gru(k = 1)+ --- + gnu(k—m)  (3.7)

Con el objeto de utilizar una notacién méas compacta, se utilizan los vectores 6 (vector

de pardmetros) y ¢(k)(vector de datos).

0 = [fl fn [ gm]T (38)

p(k) = [~y(k—1) - —y(k—n) ulk —1) - ulk —m)]" (3.9)

Con esto, (3.7) se puede reescribir de la siguiente manera.

y(k) = @' (k)0 (3.10)

En (3.10), se representa el modelo que suponemos "real”, que depende de unos pardmetros
desconocidos representados por el vector #. Sin embargo, lo que se pretende en este Trabajo
es estimar el modelo, a partir de la estimacién de dichos pardmetros. Por tanto, se representa
la salida como se muestra en (3.11), es decir, esta vez en funcién de los pardmetros estimados.

Por ende, la salida pasa a ser
gk | 6) = &7 (k) 6. (3.11)

Como se ha explicado anteriormente, para llevar a cabo el modelo de caja negra, conviene
que la relacién entre las entradas y salidas sea expresada en forma de regresién lineal (véase
(3.11)), es decir, como un vector de parametros que multiplica a un conjunto de datos.
Sin embargo, esto presenta algtin inconveniente cuando se trata de modelos en espacio de
estados, en los que existe mas de una variable de estado y por tanto los vectores de pardmetros
pasan a ser matrices. Por ello, se deben expresar las matrices F y G como un solo vector de
parametros 6, es decir, se deben apilar las columnas de ambas de manera que formen un solo

. . 2
vector columna, de dimensiones R(n*+nm)

. Para conseguir que el resultado de multiplicar ese
vector 6 por los datos experimentales sea equivalente a la ecuacién en espacio de estados
(3.1), se debe expresar estos de una determinada manera. Concretamente, mediante una
matriz de datos M formada por n + m bloques, resultado de multiplicar cada uno de los

datos en un determinado instante por una matriz identidad de orden n,
M(k) = [Yu(k) Un(k),] (3.12)
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siendo Vs vy Uy iguales a

(k) 0 o 0 e yu(BR) 0 -0
as (k) = 0 (k) - 0 - 0 yuk) - 0 |
0 0 y1(k) 0 0 yn (k)

ui(k) 0 0 - (k) 0 0

uaey— | W 0 0 un(®) 0
0 0 ua (k) 0 0 U ()

Estas matrices se pueden representar de forma mas compacta, gracias al producto de

Kronecker, como

Yur(k) = y(k)T @1, (3.13)

Uni (k) = u(k)T @I, (3.14)

Dicha herramienta matematica se describe en el Anexo B.

Por tanto, para la obtencién de la matriz M, se deben apilar todos los datos tanto de
entradas como de salidas del sistema de cada instante en un vector fila, y realizar el producto
tensorial entre dicho vector y una matriz identidad de orden n. El resultado de este producto

serd la matriz de datos deseada, M (k) € R (n*+nm),
Es decir, para un instante determinado,
gk 10) = [y(k = D) u(k - 1) @1, 6, (3.15)
0, lo que es lo mismo,

(k| 8) = M(k — 1) 6. (3.16)

3.1.3. Criterio de optimizacion. Ajuste de prediccion

Para llevar a cabo el proceso de estimacién paramétrica se debe establecer un criterio que
indique la precisién del ajuste del modelo obtenido respecto a los datos obtenidos de manera
experimental, con el fin de determinar la calidad del modelo estimado. En este Trabajo, el

criterio empleado se basa en el error de prediccion, definido para un instante como
ek |0) =y(k) =9k | 0), (3.17)
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donde g(k | 6) se corresponde con la salida estimada para el conjunto de pardmetros 6 en un

instante determinado k.

Es decir, el error de prediccién es la diferencia entre la medida real y una prediccion

calculada a partir de los datos medidos en el instante anterior.

El sistema de estudio, al estar compuesto por un conjunto de variables que influyen en él
de forma diferente, se denomina sistema multivariable. Por tanto, se propone que el criterio
de optimizacién sea capaz de ponderar la importancia relativa de cada una de las variables.

Para ello, se define primero la norma cuadratica de un vector x como
z)=z" W, (3.18)

siendo W una matriz diagonal y definida positiva que permite otorgar un peso especifico
a determinadas variables. En este caso, considerando que todas ellas tienen la misma

importancia, se considera que W es la matriz identidad.

El proceso de identificacién de parametros consiste en encontrar aquel Uinico conjunto
de parametros 6 € Q que proporcione un valor minimo para la funcién de coste J(0). Esta
funcién de coste se expresa mediante el error de prediccion cuadratico medio ponderado.

Esto es, encontrar la solucion a la siguiente optimizacién

~

0= argmeinj(ﬁ), (3.19)
N N
j(@):%z (e(k | 0)) ! Zekw T We(k | 6). (3.20)
k=1 k:l

Cabe destacar que el error de predicciéon viene dado por
e(kl0) = y(k) — M(k —1)6, (3.21)
tras sustituir (3.16) en (3.17).

Con el fin de encontrar la solucién analitica del problema de optimizacion se deriva el
coste J respecto a 0 y se iguala a cero. De esta manera, al ser el coste cuadratico en 6, se

logra encontrar el valor de pardmetros que minimizan dicho coste.

09 96 \ N &~
T(0) 1 & 3
50— ; —2MT(k = )W (y(k) = M(k —1)8) =0 (3.23)
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Despejando 6 de la ecuacién 3.23 se obtiene

-1
i = [ZM% WMk~ 1)] [ZM% ~ )Wy (3.24)
k k

con § € R("2+”m), es decir, el modelo cuenta con un total de 119 parametros.

La resolucién de (3.24) se ha realizado mediante el software matematico MATLAB.

3.2. Modelo de caja negra con restricciones de Lagrange

3.2.1. Inclusién de restricciones en el modelo

Partiendo de la base del modelo de caja negra obtenido, se han anadido una serie de
restricciones que tratan de aportar cierto sentido fisico al modelo, considerando que ciertas
relaciones entre diferentes zonas térmicas de la vivienda no tienen lugar en la realidad, como
es el caso de las estancias que no comparten ningin tabique. Las Tablas 3.1 y 3.2 indican las
relaciones que han sido consideradas (v') y las que no (x). Por ejemplo, el Salén y el Bano
no estan conectados directamente, sino a través de otra habitacién. Por ello, el término que
relaciona Ts con Ty deberia valer cero, lo que se indica en la Tabla 3.1 con el simbolo x. Las
relaciones entre estancias marcadas con el simbolo X se consideran como restricciones a la

hora de la optimizacién.

Ts Tep T8 T Tp Tc The

s v x v v X v
Tep v x v v X X
8 X X v o x v Y v
c VvV v x v v X X
T v v v v v v V
Tc X X v x v Y X
The VYV X v o x v X v

Tabla 3.1: Relaciones fisicas reales entre las temperaturas de las diferentes zonas térmicas de la
vivienda
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Ps Pep Pg Po Pp Pc Puc Tre Tp UL

s Vv X X X X X X v X v
Tep X v X X X X X v X v
Ts X X v X X X X X v X
Te X X x v X X X v X v
Tp X X X x v X X X VA
Tc X X X X x v X X v X
The X X X X X X v X v X

Tabla 3.2: Relaciones fisicas reales entre las temperaturas de las diferentes zonas térmicas de la
vivienda y las entradas al sistema (potencias aportadas a cada estancia, temperaturas exteriores y
luz solar).

3.2.2. Multiplicadores de Lagrange
En este modelo, el problema de optimizacion se define como,
0= argmel'n J(6),
sa. A0 =0b.

(3.25)

. 2 .
La matriz A € R +7m) g define de manera que seleccione los elementos de 6 que se
desean igualar a b, siendo b € R? un vector de ceros, responsable de anular los elementos
seleccionados por la matriz A. Esta seleccién y anulacién de pardmetros se lleva a cabo de

la forma,

Ab =b. (3.26)

Para la resolucién de este problema de optimizacion se ha hecho uso de los multiplicadores
de Lagrange, que permiten transformarlo en un problema de optimizacién sin restricciones.

Es decir, el problema de optimizacién presentado en (3.25) queda formulado como sigue,
0 = arg min £(0, 1), (3.27)
siendo la funcién de coste, £ expresada como,

L=J70)+\"(A0—b). (3.28)

Se define un vector A € R? que contiene a los denominados multiplicadores de Lagrange,

uno por cada una de las restricciones establecidas en las Tablas 3.1 y 3.2.

A= AT (3.29)
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Para resolver el problema de optimizacién de manera analitica, es necesario derivar la
Funcién de Lagrange (3.28) respecto a 6 y respecto a A. Igualando ambas derivadas a cero,
se obtiene un sistema de ecuaciones, cuya solucién aporta el nuevo vector de parametros que

minimizan el nuevo coste L(.).

% = agé&) +(ATX) =0
o (3.30)

Sustituyendo en la ecuacién anterior la derivada del coste J respecto a 6 obtenida en

(3.23), se puede representar el sistema de ecuaciones de la siguiente manera,

S M (E-1D)WME-1) AT\ (4 > M (k= 1) Wy(k)
k =| & (3.31)
A 0 ) \N b
Despejando las incégnitas se obtiene,
-1
f S M (E-1D)WME-1) AT > M (k= 1) Wy(k)
=| & k (3.32)
A A 0 b

Una vez obtenido (3.32), se resuelve mediante el software matematico MATLAB.

3.3. Modelo de caja gris

3.3.1. Inclusién de nuevas restricciones fisicas

Para la realizacién de este modelo denominado de caja gris o grey-boz, se ha hecho uso de
la analogia térmico-eléctrica detallada en [9]. En términos generales, este tipo de modelado
consiste en establecer una analogia entre conceptos eléctricos y térmicos. Los flujos de calor
pasan a ser intensidades, las temperaturas se convierten en tensiones, las resistencias térmicas
pasan a ser resistencias eléctricas y las capacidades térmicas se convierten en capacidades
de condensadores, que reflejan la dinamica de las variables de estado, en este caso de las

temperaturas de las distintas estancias.

A pesar de no haber realizado el modelo a partir de estas ecuaciones, se le ha querido
dotar de cierto sentido fisico basando algunas restricciones fisicas en ellas. Por tanto, esta
analogia permite deducir analiticamente nuevas restricciones fisicas con el fin de obtener un
modelo coherente con la fisica del sistema. En la Fig. 3.1 se muestra el esquema general de

un nodo del sistema.
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T;

Ramb,i

& @) ::Ci Tyt

N

Figura 3.1: Esquema de un nodo genérico i del modelo térmico basado en la analogia
térmico-eléctrica.

La dindmica de un nodo del sistema basandose en la analogia térmico-eléctrica se

representa como
n

dT; Ti—T, Top—T -
C,— = J ~t am ! < 3.33
T > P S Qi (3.33)

j=1
donde C; y T; son, respectivamente, la capacidad térmica y la temperatura del nodo i-ésimo,
R;; es la resistencia térmica que une el nodo j-ésimo con el i-ésimo, T, es la temperatura
ambiente, Ry, es la resistencia térmica que une la temperatura ambiente con la del nodo

i-ésimo y (Q; es la entrada externa de flujo de calor directamente en el nodo i-ésimo

dT;
Para la obtencién del valor de la derivada de la temperatura d—;, se realiza una

aproximacion por diferencias finitas hacia delante.

AT,(K) _ Ti(k+1) — Ti(k)

3.34
dt h (3:34)
De esta manera, se obtiene al mismo tiempo una discretizacién de la ecuacién, con paso de
calculo h.
Ti(k+1) = Ti(k) ~Ty(k) = Ti(k) | Tamp(k) = Ti(k) -
C; = (k). 3.35
( h Jz; Rij i Ramp,i T Qilk) (3:35)
J#i
Despejando T;(k + 1) se obtiene,
Tk 1) = T) + 3" o (T300) = To(0)) + o (Tam ()~ T (1)) + - i), (3.36)
= CiRij \ 7 CiRamb,i C;
J#i

A partir de (3.36) se pueden estudiar por separado las restricciones relativas a los

elementos de la diagonal principal de la matriz F y el resto de elementos.
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Los elementos de la diagonal (f;;) corresponden a i = j. Considerando unicamente
estos elementos en la ecuacién 3.35 se obtiene que para cada elemento de la diagonal ha

de cumplirse que,

" K

fi=1- § : CiFts < 1. (3.37)
—
JFi

Esta restriccién se debe a que, tanto las resistencias como los condensadores han de ser
positivos por su propia naturaleza fisica. Por tanto se obtiene que los elementos de la diagonal

principal de F deberdn ser menores a la unidad.

Por ende, siguiendo el mismo razonamiento, los elementos fuera de la diagonal de la

matriz F (i # j) deberdn ser siempre positivos dado que,

i(t#7) = > 0. 3.38
Por otra parte, se debe considerar que el balance de flujos de calor en un nodo es cero.
Por tanto, el valor de un elemento de la diagonal de la matriz F deberd ser igual a la suma

de los valores del resto de elementos de la propia fila, esto es, en discreto,

> fi<l (3.39)
j=1

Finalmente, si al razonamiento anterior anadimos las temperaturas ambientes, se destaca
que el balance deberd ser estrictamente igual a cero, o lo que es lo mismo, igual a la unidad

si hablamos en discreto, véase (3.40).
n n
S f+d =1 (3.40)
j=1 j=1

3.3.2. Funcién de optimizaciéon

Para la optimizacién de este modelo se ha utilizado el software matematico MATLAB,
concretamente el complemento de optimizacién Optimization Toolbox. Se ha optimizado
mediante la implementacién de la funcién Quadprog, destinada a funciones cuadraticas con

restricciones lineales.
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A modo de resumen, se recogen en la Tabla 3.3 los modelos desarrollados anteriormente
y la nomenclatura, empleada para referir cada uno de ellos, que se va a emplear a lo largo

de todo este Trabajo.

Modelo Descripcién del modelo Abreviatura
Modelo 1 Modelo de caja negra M1
Modelo 2 Modelo de caja negra con restricciones de Lagrange M2
Modelo 3 Modelo de caja gris M3

Tabla 3.3: Resumen de los modelos realizados.

27






4. Resultados y simulacion

Tras el modelado del sistema, en este capitulo se muestran los resultados obtenidos para

los diversos métodos de modelado, junto con diversas simulaciones de la dindmica térmica.

4.1. Validacion de los modelos

Tras haber obtenido diversos conjuntos de parametros en los tres modelos realizados, se
ha procedido a realizar una etapa de validacién de dichos modelos. Dicha validacion se ha
realizado con la muestra de datos completa utilizada en el ajuste de los modelos. Mediante
la etapa de validacion, se pretende comprobar la precision de los modelos identificados con

respecto a los datos experimentales. Para ello, se definen dos tasas de ajuste:

e Raiz del error cuadratico medio (RMSE). Véase (4.1).

e Raliz del error cuadratico medio normalizado respecto a su rango, expresado en tanto
por ciento (NMRSE). Véase (4.2).

N
1 A
RMSE = | | & S (9(k 1 0) — y(k))? (4.1)
k=1
NRMSE( %) — Z/PU\4_S?JE100 (4.2)

En las Tablas 4.1, 4.2 y 4.3 se muestran los principales resultados obtenidos tanto en
errores de prediccién (Pred.) como de simulacién (Sim.), para cada una de las zonas térmicas
de la vivienda. El error de prediccién se describe en el Capitulo 3. Por otra parte, el error de
simulacién consiste en hallar la diferencia entre la medida real y la calculada a partir de las
salidas simuladas en el instante anterior. En este caso, no se consideran los datos medidos
en instantes anteriores, sino que se parte de unos datos iniciales y se van construyendo

predicciones sucesivas a partir de ellos de forma iterativa.
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Modelo de caja negra

RMSE Pred.(*C) NRMSE Pred. (%) RMSE Sim.(°C) NRMSE Sim. (%)

Salén 0,059 0,673 0,737 8,346
Cuarto Pequeiio 0,042 0,614 0,727 10,529
Bafio 0,054 0,449 0,623 5,222
Galerfa 0,059 0,220 0,988 3,693
Pasillo 0,039 0,604 0,656 10,245
Cocina 0,039 0,646 0,571 9,486
Cuarto Grande 0,076 1,043 0,715 9,792
PROMEDIO 0,051 0,557 0,707 7,705

Tabla 4.1: Resultados de la estimacidn paramétrica con el modelo de caja negra.

Modelo de caja negra con restricciones de Lagrange

RMSE Pred.(*C) NRMSE Pred. (%) RMSE Sim.(°C) NRMSE Sim. (%)

Salén 0,060 0,676 1,853 21,000
Cuarto Pequeno 0,043 0,616 1,645 23,834
Baifio 0,054 0,450 1,286 10,774
Galerfa 0,061 0,228 1,505 5,627
Pasillo 0,039 0,6105 1,354 21,154
Cocina 0,039 0,650 1,117 18,561
Cuarto Grande 0,077 1,049 1,500 20,551
PROMEDIO 0,051 0,562 1,449 15,791

Tabla 4.2: Resultados de la estimacién paramétrica con el modelo de caja negra con restricciones
de Lagrange.

Modelo de caja gris

RMSE Pred.("C) NRMSE Pred. (%) RMSE Sim.(°C) NRMSE Sim. (%)

Salén 0,060 0,677 1,647 18,660
Cuarto Pequeno 0,043 0,617 1,626 23,563
Baifio 0,054 0,450 1,285 10,770
Galerfa 0,061 0,228 1,335 4,989
Pasillo 0,039 0,606 1,358 21,222
Cocina 0,039 0,651 1,170 19,451
Cuarto Grande 0,077 1,049 1,483 20,310
PROMEDIO 0,052 0,562 1,405 18,470

Tabla 4.3: Resultados de la estimacion paramétrica con el modelo de caja gris.
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La tabla 4.1 muestra los resultados obtenidos con el modelo de caja negra. Como se puede
observar, cada temperatura estimada se ajusta de forma precisa a los datos experimentales,
siendo el promedio de los errores cuadraticos medios de prediccién 0,051 °C. Los errores
cuadraticos medios de simulacién, aun siendo algo mas elevados, presentan un promedio de

0,707 °C.

Las tablas 4.2 y 4.3 muestran los resultados obtenidos al incorporar restricciones fisicas.
Cabe esperar que las variables estimadas en estos modelos se ajusten un tanto peor, ya que al
introducir restricciones a los modelos, se eliminan grados de libertad, por lo que el modelo se
encuentra més limitado. A pesar de esto, en el caso del modelo de caja negra con restricciones
de Lagrange, el valor del error promedio de prediccion es de 0,052 °C en el mayor de los casos,
y el de simulacién 1,449 °C. En el caso del modelo de caja gris, al incorporar restricciones
fisicas relacionadas con las ecuaciones que modelan la dinamica del sistema, los resultados
mejoran con respecto a los del modelo con restricciones anterior, siendo el error promedio de

prediccion 0,052 °C, y el error promedio de simulaciéon 1,405 °C.

Cabe destacar que en el modelo de caja gris, las estancias que presentan mayores RMSE
de simulacién son el Cuarto Grande, el Salén y el Cuarto Pequeno, habitaciones que resultan
ser las que mayor superficie de tabique comparten con los pisos contiguos, hecho que puede
provocar esos pequenos incrementos de los errores. Es importante recordar que, como se
explica en el Capitulo 3, al desarrollar los modelos se ha supuesto que no se producen flujos

de calor con las viviendas adyacentes.

4.2. Resultados de simulacion

A continuaciéon se muestran los resultados de simulacién con cada modelo para cada

estancia de la vivienda, junto con una representacién del error absoluto.

Como se observa en las simulaciones, los modelos son capaces de adaptarse con precisién
a la dinamica real de cada estancia durante largos periodos de simulacion, siendo la raiz del
error cuadratico medio de simulacion inferior a 1,853 °C, en cualquier caso, y la del error
cuadratico medio de prediccion inferior a 0,077 °C. Por ende, el ajuste de parametros en los

tres modelos realizados puede considerarse adecuado.
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Figura 4.1: Resultados de simulacion de la dindmica de la temperatura del Saldn. FEvolucion
temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real medida
(arriba) y representacidn de los errores absolutos de simulacion para cada modelo (abajo).
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Figura 4.2: Resultados de simulacidn de la dindmica de la temperatura del Cuarto Pequeno.
Evolucion temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real

medida (arriba) y represe

ntacidn de los errores absolutos de simulacion para cada modelo (abajo).
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Figura 4.3: Resultados de simulacidn de la dindmica de la temperatura del Banio. Evolucidn
temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real medida
(arriba) y representacidn de los errores absolutos de simulacion para cada modelo (abajo).
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Figura 4.4: Resultados de simulacion de la dindmica de la temperatura de la Galeria. Evolucion
temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real medida
(arriba) y representacidn de los errores absolutos de simulacion para cada modelo (abajo).
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Figura 4.5: Resultados de simulacion de la dindmica de la temperatura del Pasillo. Evolucidn
temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real medida
(arriba) y representacidn de los errores absolutos de simulacion para cada modelo (abajo).
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Figura 4.6: Resultados de simulacidn de la dindmica de la temperatura de la Cocina. Fvolucion
temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real medida
(arriba) y representacidn de los errores absolutos de simulacion para cada modelo (abajo).
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Figura 4.7: Resultados de simulacion de la dindmica de la temperatura del Cuarto Grande.
Evolucion temporal de las temperaturas simuladas para cada modelo, junto con la temperatura real
medida (arriba) y representacion de los errores absolutos de simulacidn para cada modelo (abajo).

4.3. Simulaciones sobre distintos escenarios

Con el objetivo de observar el comportamiento de los modelos ante entradas diferentes a
las que se han utilizado para su construccion, se han llevado a cabo una serie de simulaciones
adicionales. Estas simulaciones plantean escenarios en los que las condiciones externas son
diferentes entre si. Las condiciones externas, es decir, las entradas al sistema, han sido
generadas a partir de datos obtenidos en diferentes experimentos, que han sido combinados
para formar nuevos conjuntos de datos. En este caso, se ha optado por simular la dindmica

de la estancia Salén durante tres dias.

En primer lugar, se plantea un escenario de un dia calido y soleado, en el que las
temperaturas exteriores oscilan entre los 17 y los 34 °C, y la luminosidad solar es elevada. Se

muestran los resultados de simulacién para el Salén (véase Fig. 4.8).

A continuacion, se muestran los resultados de simulaciéon para unas condiciones externas
en las que las temperaturas exteriores son algo menores, oscilando entre los 15 y los 30 °C,

dado que se trata de un dias extremadamente nublados (véase Fig. 4.9).
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Figura 4.8: Resultados de simulacidn de la dindmica de la temperatura del Salon (abajo) ante un
nuevo escenario de condiciones externas de temperaturas exteriores (arriba) y luz solar (centro).

Como se puede observar, las condiciones de temperatura exterior no son del todo iguales,
puesto que para un correcto funcionamiento de los modelos, se deben simular condiciones
externas coherentes con la realidad. Por ejemplo, en dias donde la radiacion solar es menor,
la temperatura ambiente registrada en el exterior de la vivienda también lo es. Por ello, en la
simulacion de dias nublados, las temperaturas exteriores presentan un calentamiento menor

que en la simulacién de dias soleados.
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Figura 4.9: Resultados de simulacion de la dindmica de la temperatura del Saldn (abajo) ante un
nuevo escenario de condiciones externas de temperaturas exteriores (arriba) y luz solar (centro).

En ambas simulaciones, se observan diferencias en la dindmica de la temperatura para
la estancia Salén. En el primer caso, se observan calentamientos durante las horas de sol, en
las que la temperatura exterior también aumenta. Las temperaturas obtenidas en el Salén
alcanzan los 30 °C en los momentos de maxima iluminacién solar y méxima temperatura
exterior, y durante el resto del dia, se observan temperaturas de unos 25 °C. Sin embargo,
en el dia nublado, las temperaturas maximas rondan los 25 °C, observandose calentamientos

mucho menores que en el primer caso.

Tras las diferentes simulaciones llevadas a cabo, se concluye que los modelos son
capaces de mostrar la dindmica térmica de las estancias para diferentes tipos de entrada,

independientemente de si dicha entrada ha sido empleada en el proceso de estimacién de
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parametros. Los modelos son capaces de adaptarse adecuadamente a cambios tanto en la

temperatura exterior como en la luz solar.

Como conclusién, esta ultima caracteristica, permite que sea posible realizar diversos
analisis sobre el modelo integramente por simulacion. Estos andlisis pueden ser tanto
de temperatura, como de flujos de calor y eficiencia. Asimismo, se puede analizar el
comportamiento térmico de la vivienda ante diferentes condiciones externas o diferentes

escenarios.
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5. Conclusiones y lineas futuras

En este capitulo se presentan tanto las principales conclusiones que se han extraido de

este Trabajo de Fin de Grado como las posibles lineas futuras de investigacion.

5.1. Conclusiones

El principal propésito de este Trabajo ha sido desarrollar modelos dindmicos de bajo
orden basados en datos experimentales que permitan predecir los fenémenos de transferencia
de calor que se producen en edificaciones. Este objetivo, como se ha visto en el capitulo 4,

se ha logrado cumplir con éxito.

En primer lugar, se ha llevado a cabo una exhaustiva fase de experimentacion, dada
la importancia que presentan los datos experimentales para la correcta realizacién de los
modelos. Los experimentos realizados, con una duracién de siete dias cada uno, han permitido
que los modelos sean capaces de reproducir fielmente la dindmica del sistema térmico objeto
de estudio de este Trabajo. Esta fase de experimentacién ha supuesto una parte considerable
de los esfuerzos empleados en la realizacién de este Trabajo. Ademas, ha supuesto un gran
aprendizaje personal dado que permite adentrarse de manera préctica en la ingenieria. Esta
etapa ha consistido en la configuracién de todos los dispositivos de medida, asi como del
ordenador, utilizando para cada uno de ellos el software correspondiente. Ademads, se ha
llevado a cabo la colocacion de todos los dispositivos de medida en los lugares apropiados,
asi como la construcciéon de montajes capaces de combinar varios dispositivos para realizar
lecturas y registros de datos. A todo ello, se suma la tarea del post-procesado de los datos
experimentales, crucial para la construccion de los modelos. Todo el procesado de datos se
ha llevado a cabo gracias al diseno de algoritmos especificos para poder ser reutilizados en

el caso de la realizacion de nuevos experimentos en otras viviendas o edificios.

Por otra parte, ha sido necesario un extenso desarrollo matematico para poder llevar
a cabo el proceso de identificacién paramétrica del sistema, debido a que de los tres

modelos realizados, dos de ellos han sido resueltos analiticamente sin necesidad de algoritmos
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de optimizacién por computador. Gracias a dichos desarrollos se han podido obtener los

parametros del sistema, utilizando métodos matematicos de optimizacién.

Tal y como se observa en los resultados de simulacién presentados en este Trabajo, se
concluye que todos los modelos propuestos alcanzan un alto rendimiento. Este hecho se refleja
en que, considerando todos los errores promedios de cada modelo, el RMSE de prediccién

méximo es de 0,052 °C, y el RMSE de simulacién méximo es de 1,45 °C

Por otra parte, se ha detectado que el modelo de caja negra presenta en algunos instantes
dindmicas incoherentes con los procesos fisicos que gobiernan la dindmica del sistema. Esto se
debe a que esta forma de modelado se basa puramente en datos experimentales sin considerar
dichos procesos fisicos. Sin embargo, estas dindmicas inesperadas han sido reducidas gracias
a la inclusién de restricciones fisicas como las propuestas en el modelo con restricciones de
Lagrange, y finalmente han sido eliminadas con las restricciones impuestas en el modelo de

caja gris.

Como etapa final, se han llevado a cabo diversas simulaciones del sistema por medio de los
modelos construidos. Estas simulaciones constituyen una herramienta 1til para la realizacién

de diversos analisis del comportamiento térmico del sistema.

Una de las mayores ventajas que aportan los modelos realizados en este Trabajo
es su posible aplicacién a infinidad de sistemas reales sin necesidad de realizar grandes
modificaciones en los modelos. Ademds, estos modelos pueden ser utilizados en el campo
de la investigacién, ya que permiten simular el comportamiento térmico de la vivienda ante
diferentes entradas, o lo que es lo mismo, diferentes condiciones externas. Esto puede permitir
la realizacion de numerosos analisis, especialmente analisis de la eficiencia térmica o eficiencia

energética de edificios.

Por tanto, de forma general se puede concluir que la realizacién de modelos dindmicos de
estancias en edificios exclusivamente basados en datos permite realizar correctamente una

identificacion de la vivienda, permitiendo simular y analizar su comportamiento térmico.

5.2. Lineas futuras

Tras la realizacién de este Trabajo de Fin de Grado todos los objetivos planteados han
sido alcanzados con éxito. No obstante, debido a las limitaciones de extensién de este Trabajo,
no se ha podido estudiar exhaustivamente ciertos detalles. Ademds, durante el desarrollo del
mismo han surgido varias ideas que podrian dar pie a trabajos futuros. Entre ellas se destacan

las siguientes:
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— La identificacion del sistema se ha planteado desde el punto de vista de la minimizacién
del error de prediccién. Por ello, los resultados obtenidos en la prediccién son
extremadamente buenos, ya que los errores de prediccion obtenidos son inferiores a
0,57 %. Esto presenta indudables ventajas a la hora de la posterior realizacién de
un control predictivo del sistema. Sin embargo, los errores de simulacién son, en
comparacién, un tanto mayores. Ante este hecho, se plantea como posible trabajo
futuro la optimizacion orientada a minimizar el error de simulacién, lo cual puede

resultar util si se desea crear modelos con el mero fin de realizar simulaciones.

— Los modelos térmicos de edificios pueden ser una gran y novedosa herramienta en
el ambito de la construccién, especialmente orientada a la mejora de la eficiencia
energética. Se plantea por tanto como otra posible linea futura el andlisis de la
reusabilidad de los modelos, con el objetivo de poder aplicarlos a otros muchos edificios

de diversa indole.

— Tras observar la dindmica de los modelos presentados en este Trabajo, se plantea
una posible mejora en ellos al ampliar la disponibilidad del ntimero de ensayos.
Realizando experimentos de duracién mucho mas prolongada se podria obtener un
mayor rendimiento de los modelos. Por tanto, otro de los posibles trabajos futuros
planteados es el entrenamiento de los modelos con datos experimentales registrados
durante un periodo de tiempo mucho mayor. De esta forma se pretende mejorar la

respuesta de estos en simulaciones de varios dias.
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A. Dispositivos de medida

En este anexo se realiza una descripcién extendida de los dispositivos de medida utilizados
en los experimentos realizados, asi como las decisiones tomadas respecto a ellos y el motivo

de su eleccién.

A.1. Medida de distancia

A.1.1. Medidor de distancia laser

Se trata de un sensor 6ptico sin contacto, que permite medir distancias de manera rapida
y precisa entre el punto en el que se apoya y el punto al que senala el haz de luz laser que
emite. Debido a la velocidad constante del rayo laser, este dispositivo electrénico permite

realizar mediciones altamente precisas.

Su funcionamiento consiste en, tras encontrarse apoyado sobre una superficie, emitir un
haz de luz laser. Este rebota en el primer obstdculo que encuentra y, a continuacion, vuelve
a ser recibido por el propio dispositivo. La electrénica interna calcula el tiempo que tarda en
regresar al dispositivo dicho haz de luz, y en base a ese dato, proporciona una medida de la

distancia.

En concreto, el medidor laser seleccionado cuenta con una precisién de £1,5 milimetros.
Su sensibilidad es de centésimas de metro y su rango de mediciéon va desde 5 centimetros
a 50 metros. Este dispositivo no solo permite medir distancias, sino también almacenar las

medidas para calcular dreas o volimenes de habitaciones.

53



Modelado, andlisis y simulacion de la dindmica térmica de una vivienda.

Figura A.1: Medidor de distancia ldser

A.2. Medida de temperatura

A.2.1. Sensor de temperatura

Se trata de un dispositivo que proporciona la medida de la temperatura a la que se
encuentra un determinado espacio. La eleccién de este sensor estd justificada frente a otros
similares dado que incorpora la funcién de registro de datos, la cual es configurable segin
sean las necesidades del usuario. El dispositivo permite configurar el periodo de muestreo,
que puede variar desde 1 segundo hasta 24 horas. Su memoria es de 32.700 valores. Cuenta

con una sensibilidad de décimas de grado y una precisién de 4-2°C.

Figura A.2: Sensor de temperatura

Una vez realizadas las mediciones, se accede a los datos conectando el dispositivo al puerto

USB del ordenador. Utilizando el software facilitado por el fabricante, se puede obtener una
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visualizacion grafica de los datos registrados, asi como exportarlos a formato excel para poder

acceder a ellos de nuevo en cualquier momento.

A.2.2. Termémetro laser

Este dispositivo es capaz de determinar la temperatura de una superficie midiendo la
cantidad de energia infrarroja que irradia. Estos instrumentos cuentan con una lente que
enfoca la radiacién infrarroja hacia un sensor térmico, el cual transforma la energia recibida
en energia eléctrica. Esta energia es procesada internamente para ser mostrada al usuario en

forma de lectura de temperatura.

El medidor de temperatura seleccionado, cuenta con dos punteros laser que se cruzan
a una determinada distancia, indicando asi al usuario la distancia de maxima precision de

medida del dispositivo.

Figura A.3: Termdémetro ldser

Al igual que otros dispositivos de medicién de temperatura, su precisién varia en funcién
del rango de temperatura en el que esté midiendo. En concreto, para un rango de -50 a 20°C,
su precisién es de £3,5°C; en un rango de 20 a 300°C su precisién es de 1% y para un

rango de 300 a 650°C su precisién es de +1,5 %.

Cuenta a su vez con dos valores de repetibilidad diferentes, de -50 a 20°C la repetibilidad
es de £1,8°C, mientras que de 20 a 650°C la repetibilidad es de £0,5°C. Su resolucién es de

décimas de grado.
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A.3. Medida de luz solar

A.3.1. Luxdémetro

Se trata de un dispositivo electrénico que proporciona la medida de la iluminancia o
intensidad luminosa, es decir, la cantidad de luz que incide sobre una superficie determinada.
La unidad de medida de intensidad luminosa en el SI es el lux, que equivale a un ltimen por

metro cuadrado.

Su funcionamiento se basa en la deteccién de la luz solar mediante un fotorreceptor
(concretamente un fotodiodo en el caso del dispositivo seleccionado), que debe ser colocado
en la superficie en la que se desean realizar las mediciones y sobre el que debera incidir la
luz. Es importante seleccionar la escala de medicién correcta, ya que el dispositivo permite
realizar mediciones en distintos rangos. Para el caso de la luz solar, la escala seleccionada
deberd ser la maxima, ya que los méximos valores que pueden ser obtenidos son del orden

de decenas de miles de luxes.

En concreto, el dispositivo seleccionado cuenta con una resolucién de décimas de lux y
una precisién méaxima del 4 %. Ademads, cuenta con la funcién de registro de datos, con un

periodo de muestreo configurable segin las necesidades del usuario.

Figura A.J: Luzémetro
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A.4. Medida de potencia

A.4.1. Contador de energia monofasico

Un contador de energia monofasico es un dispositivo capaz de medir la cantidad de energfa
eléctrica que estd siendo utilizada por un aparato o una instalacion. Estos dispositivos son
capaces de proporcionar una medida instantdnea de la frecuencia de red, tensién, corriente,
factor de potencia, potencia activa, potencia reactiva y potencia aparente por fase, ademas

de la energia acumulada.

Para la realizacién de estos experimentos se ha seleccionado el CEM C10 212 de Circutor.
La eleccién de este dispositivo esta justificada debido a que, al margen de las funcionalidades
habituales proporcionadas por los contadores de energia, incorpora una salida de impulsos,
proporcionales a la energia medida (a mayor energfa mayor frecuencia de los impulsos). Esta
salida de impulsos, permite registrar los datos de potencia medidos en cada instante mediante

su conexion a un dispositivo externo registrador de datos.

Figura A.5: Contador de energia

La salida de impulsos del contador monofasico es de tipo opto-acoplador. El tiempo
de ON del impulso es de 200 ms, y el nimero maximo de impulsos por segundo es 12. La
corriente y tensién maximas de la salida digital son respectivamente 50 mA y 24 V. La salida
de impulsos es configurable, lo cual quiere decir que el peso de esta puede ser elegido en un
rango de 0 a 99999 imp/KWh. Para la realizacién de los experimentos se ha decidido emplear

la maxima resolucién, es decir, que el peso de la salida de impulsos sea de 1 imp/KWh.
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A.4.2. Datalogger USB

Este dispositivo ha sido seleccionado para el registro de potencia entregada al sistema,
al incorporarlo al montaje del contador de energia, conectdndolo en bornes de la salida de
impulsos mencionada anteriormente. El datalogger USB es capaz de registrar en tiempo real
los pulsos emitidos por dicha salida digital, que son proporcionales a la potencia medida en

cada instante.

Su funcionamiento consiste en el registro de cambios de eventos a través de los terminales
positivo y negativo, que deben ser cableados o conectados a la salida de impulsos. El
dispositivo es capaz de detectar tanto flancos de subida como de bajada, asi como la duracién
de los pulsos. Todo ello es configurable en funcién de las necesidades del usuario. Para la
realizacién de los experimentos, solo es necesario conocer el instante en el que se produce cada
pulso, es decir, el flanco de subida o bajada, y asi poder calcular la distancia temporal entre
impulsos, siendo no relevante la permanencia de estos en estado alto o bajo. El dispositivo
seleccionado puede registrar cambios de estado a velocidades de hasta cuatro veces por

segundo.

Los datos registrados son almacenados en una memoria interna propia del datalogger.
Al finalizar el registro, los datos pueden ser descargados facilmente al computador gracias
al software del dispositivo, a través del puerto USB. El software mencionado incorpora a
su vez una interfaz que permite visualizar los impulsos registrados en tiempo real, asi como

exportar los datos a un fichero de texto para su posterior procesado.

Figura A.6: Datalogger USB
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B. Producto de Kronecker

En este Anexo se realiza una descripcién del producto de Kronecker.

Como se explica en el trabajo [10], este producto se define para cualquier par de matrices
y representa el producto tensorial de las transformaciones lineales asociadas a cada una de
ellas. Al contrario que el producto usual de matrices, en el que las matrices deben respetar
la propiedad de que el ntimero de columnas de la primera sea igual al ntimero de filas de
la segunda, en el producto de Kronecker no es necesario que las matrices guarden relacién

alguna.

Es decir, dadas las matrices A € R™ v B € RP*4 se denota a A ® B € R"P*™4 como,

Ao B AnB -+ Aym-1B
AwB  AuB -+ Ay_uB
A@B— 1.0 1.1 1( ' 1) (B.1)
| Apm—10B Apm—11B - Ap—1ym-1)B]

Este producto, por tanto, es la herramienta necesaria para expresar los datos

experimentales tal y como se explica en el Capitulo 3.
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C. Datos completos obtenidos en la
experimentacion

En este Anexo se muestra el total de los datos obtenidos a lo largo de la experimentacion.

En primer lugar, se muestran los datos que han sido considerados como entradas al
sistema, es decir, la potencia entregada (véase Fig. C.1), las temperaturas exteriores (véase

Fig. C.2) y la luz solar incidente sobre la fachada de la vivienda (véase Fig. C.3).

Py Pcp P Pg P P Poa

2000 -~
g 1500 -
=
= =y m M m, -
% 1000 R Y | W
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500
0 L | | | | | |
0 1 2 3 4 5 6 7

Tiempo (dias)

Figura C.1: Evolucién temporal completa de los datos de potencia entregada al sistema registrados
durante la experimentacion, para cada una de las estancias de la vivienda.
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Figura C.2: Evolucidn temporal completa de los datos de temperatura de los patios Exterior e
Interior registrados durante la experimentacion.

Uy,
80000 -

)

ux
D
o
o
o
o

40000 -

Luz Solar (L

T

20000

o
-

| | | | |

3 4 5 6
Tiempo (dias)

o

—_

[N}
-3

Figura C.3: Evolucién temporal completa de los datos de iluminacion solar registrados sobre la
fachada de la vivienda durante la experimentacion.
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A continuacién, se muestran los datos que han sido considerados como salidas del sistema,

es decir, las temperaturas registradas en cada estancia de la vivienda (véase Fig. C.4).

Tp Tc Tea

Temperatura (°C)

0 I I I I I I |
0 1 2 3 4 5 6 7

Tiempo (dias)

Figura C.4: Evolucién temporal completa de los datos de temperatura de cada una de las estancias
de la vivienda registrados durante la experimentacion.
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D. Cédigo MATLAB para
construccion de los modelos

la

Tt ol T T T T T T T Rk R R h kT T ToToTo To To To To To To To To To To T To T To T 1o To 1o To To To 1o o o o o o o s s o s o e e e e e e e e
Tt ool T T T T Tk kT h T o T ToTo ToTo To To To To To To To To To To To T To T 1o T 1o To 1o o 1o o 1o o o o o o o o s o e e e e e e e e

% Trabajo de Fin de Grado - Modelado, analisis y simulacion de la
% dinamica termica de una vivienda.
% Patricia Orquin Granada - Junio de 2023

% Codigo que genera los tres modelos: caja negra, caja negra con

% restricciones de Lagrange y caja gris.

It Tl toTo T totoTo e toto To T o To To T o To To To T 0o 1o To T o T 1o To o 0o T To T 0o T T T o W T T o 0o T T T o o 1o T o 0o T T o o o T o o o o
Tttt Tl tototo o toToTa e totoTo oo toTo Ta o to To To o 0o o To T o To T T o 0o o T o s T T T o 0o T T o 0o o T o o 8o T T o 0o o T o o o o o o o o

load ("T_matriz.mat"); 7 Matriz de temperaturas
load ("U_matriz.mat"); % Matriz de datos
load ("t_bueno.mat") ; % Vector de tiempos

hh

Tt ol T T Tl T Tk kT hh T o T ToTo ToTo To To To To To To To To To To To T To T 1o T 1o T 1o o 1o ¥o 1o 1o o o o o o s s o s e e e e o e e
% CONSTRUCCION DEL MODELO 1 (CAJA NEGRA)

Tt ol T T T T T T T Rk h kT kT T ToTo To To To To To To To To To To To To To T To T 1o To 1o T 1o To 1o To 1o o o o o o s o s o e e e e e e e e

N = size(T_matriz,2); % Numero de instantes k del experimento
n = size(T_matriz,1); % Numero de variables de estado

m = size(U_matriz,1); % Numero de variables de entrada

M = zeros(n, (n+m)*n); % Inicializo matriz de datos M

P = eye(n); % Matriz de ponderacion

for k=1:N % Construyo matriz M usando el producto de kronecker.
M(C:,:,k) = kron([T_matriz(:,k)' U_matriz(:,k)'],eye(n));
end

% Calculo de los sumatorios para resolver el sistema despejando tita_est

aux_1 = zeros ((n+m)*n, (n+m)*n) ;
aux_2 = zeros ((n+m)*n, (n+m)*n) ;
aux_3 = zeros ((n+m)*n,1);
aux_4 = zeros((n+m)*n,1);

for k=2:N
aux_1 = (M(:,:,k-1)."'" * P * M(:,:,k-1)); % Primer termino
aux_2 aux_2 + aux_1 ; ) sumatorio 1
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MC:y:,k=-1) .
aux_4 + aux_3 ;

* P % T_matriz(:,k));
% sumatorio 2

aux_3 % Segundo termino

aux_4
end

tita_est = aux_2\aux_4; 7 Resuelvo el sistema

F = reshape(tita_est(1:n"2),n,n); % Matriz F
G = reshape(tita_est(n"2+1:end) ,n,m); % Matriz G
%% Simulacion con el modelo obtenido

Inicializo matriz de simulacion
Fuerzo primer elemento

)
h

zeros (size(T_matriz));
T_matriz(:,1);

T_matriz_sim
T_matriz_sim(:,1)

for k=1:N-1
T_matriz_sim(:,k+1)

F*T_matriz_sim(:,k) + G*U_matriz(:,k);

end

%% Prediccion con el modelo obtenido

"
h

T_matriz_pred zeros (size(T_matriz));
T_matriz_pred(:,1) T_matriz(:,1);

Inicializo matriz de prediccion
Fuerzo primer elemento

for k=1:N-1
T_matriz_pred(:,k+1)

FxT_matriz(:,k) + G*U_matriz(:,k);
end

hh
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% CONSTRUCCION DEL MODELO 2 (CAJA NEGRA CON RESTR. LAGRANGE)
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Construccion de la matriz de restricciones A

/A

A = zeros (71, (n+m)*n);
AC1,3) = 1;

A(2,6) = 1;

A(3,10) = 1;
A(4:7,13:16) = eye(4);
A(8,18) = 1;

A(9,24) = 1;

A(10,27) = 1;

A(11,28) = 1;

A(12,36) = 1;

A(13,37) = 1;

A(14,39) = 1;

A(15,42) = 1;

A(16,44) = 1;

A(17,46) = 1;

A(18,48) = 1;
A(19:25,51:57) eye(7);
A(26:32,59:65) = eye(7);
A(33:39,67:73) = eye(7);
A(40:46,75:81) = eye(7);
A(47:53,83:89) = eye(7);
A(54:60, 91:97) = eye(7);
A(61,101) = 1;
A(62:66,103:107) = eye(5);
A(67,109) = 1;

A(68, 115) = 1;
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A(69:71, 117:119) = eye(3);

% Construccion de la matriz b

b = zeros(71, 1); % Elementos cero para que los parametros seleccionados
% se anulen.
q = size(A,1); % Numero de restricciones

% Resolucion del sistema de ecuaciones
sist = [(2/N).*aux_2 A.'; A zeros(q)]J\[(2/N).*xaux_4 ; bl;

tita_est_2 = sist(1:((n+m)*n),:); % Parametros estimados
lambda_1 = sist(((n+m)*n)+1l:end,:); 7 Multiplicadores de Lagrange

% Construimos matrices F y G a partir del vector de parametros tita
% estimados

F_2 = reshape(tita_est_2(1:n"2),n,n);

G_2 = reshape(tita_est_2(n"2+1:end),n,m);

%% Simulacion con el modelo 2 obtenido

T_matriz_sim_2 = zeros(size(T_matriz));
T_matriz_sim_2(:,1) = T_matriz(:,1);

for k=1:N-1
T_matriz_sim_2(:,k+1) = F_2*T_matriz_sim_2(:,k) + G_2*U_matriz(:,k);
end

%% Prediccion con el modelo 2 obtenido

T_matriz_pred_2 = zeros(size(T_matriz));
T_matriz_pred_2(:,1) = T_matriz(:,1);

for k=1:N-1
T_matriz_pred_2(:,k+1) = F_2*T_matriz(:,k) + G_2*U_matriz(:,k);
end

hh
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% CONSTRUCCION DEL MODELO 3 (CAJA GRIS)
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% Construccion de la matriz de restricciones A para el modelo con
% inecuaciones

A_1 = zeros (78, (n+m)*n);
A_1(1,3) = 1;
A_1(2,8) =1

A_1(3,10) = 1;
A_1(4:7,13:16) = eye(4);
A_1(8,18) = 1;

A_1(9,24) = 1;
A_1(10,27)
A_1(11,28)
A_1(12,36)
A_1(13,37)
A_1(14,39)

[0}
e
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A_1(15,42) = 1;
A_1(16,44) = 1;
1
1

>

A_1(17,46) =
A_1(18,48) = 1;
A_1(19:25,51:57) = eye(7);
A_1(26:32,59:65) = eye(7);
A_1(33:39,67:73) = eye(T7);
A_1(40:46,75:81) = eye(T7);
A_1(47:53,83:89) = eye(7);
A_1(54:60, 91:97) = eye(7);
A_1(61,101) = 1;
A_1(62:66,103:107) = eye(5);
A_1(67,109) = 1;

A_1(68, 115) = 1;

A_1(69:71, 117:119) = eye(3);

% todos los elts de una fila de F mas las dos Tamb de G deben sumar 1

A_1(72,[1:7:6x7+1, 99, 106]) = 1;

A_1(73,[2:7:6%7+2, 100, 107]) = 1;

A_1(74,[3:7:6%7+3, 101, 108]) = 1;

A_1(75,[4:7:6%x7+4, 102, 109]) = 1;

A_1(76,[5:7:6%7+5, 103, 110]) = 1;

A_1(77,[6:7:6%7+6, 104, 111]) = 1;

A_1(78,[7:7:6%7+7, 105, 112]) = 1;

% Construccion de la matriz b

b_1 = zeros(78, 1); Y’ Elementos cero para que los parametros seleccionados

% se anulen.
b_1(72:78) = 1; % Condicion para que los elementos de cada fila de f mas

% los de g correspondientes a las temperaturas ambientes
% sumen 1

% Renombramos las matrices A y b ya obtenidas en el modelo 2 para las
% restricciones con igualdades (Aeg*x=beq)

Aeq = A_1;

beq = b_1;

% Calculo de f para expresar la funcion cuadratica en la forma adecuada
aux_3_1 = zeros(1,n"2+n*m) ;
aux_3_2 = zeros(1l,n"2+n*m) ;

for k=1:N-1
aux_3_1 = T_matriz(:,k+1) "*M(:,:,k);
aux_3_2 aux_3_1 + aux_3_2 ; ’sumatorio

end
f = (-2.%xaux_3_2)"';

% Calculo de H
aux_3_3 = zeros(n"2+m*n);
aux_3_4 = zeros(n"2+m*n) ;

for k=1:N-1

aux_3_3 M(C:,:,k) "*M(:,:,k);

aux_3_4 = aux_3_3 + aux_3_4 ; Ysumatorio
end

H = 2.%xaux_3_4;
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% Matriz A para restricciones con inecuacuaciones A*x<=b
A_2 = zeros (41, n~2+n%*m);

% Algunos elementos se definen negativos para invertir el signo de la
% inecuacion y que sean mayor o igual a cero (positivos)

A_2(1,1) = 1; YPrimer elemento de la diagonal

A_2(2,2) = -1;

A_2(3,4) = -1;

A_2(4,5) = -1;

A_2(5,7) = -1;

A_2(6,8) = -1;

A_2(7,9) = 1; YSegundo elemento de la diagonal
A_2(8,11) = -1;

A_2(9,12) = -1;

A_2(10,17) = 1; 7, Tercer elemento de la diagonal

A_2(11,19) = -1;
A_2(12,20) = -1;
A_2(13,21) = -1;
A_2(14,22) = -1;
A_2(15,23) = -1;

A_2(16,25) = 1; 7, Cuarto elemento de la diagonal

A_2(17,26) = -1;
A_2(18,29) = -1;
A_2(19,30) = -1;
A_2(20,31) = -1;
A_2(21,32) = -1;

A_2(22,33) = 1; J Quinto elemento de la diagonal

A_2(23,34) = -1;
A_2(24,35) = -1;
A_2(25,38) = -1;
A_2(26,40) = -1;

A_2(27,41) = 1; 7 Sexto elemento de la diagonal

A_2(28,43) = -1;
A_2(29,45) = -1;
A_2(30,47) = -1;

A_2(31,49) = 1; I Septimo elemento de la diagonal

% Elementos correspondientes a matriz G deben ser todos positivos
A_2(32,99) = -1;

A_2(33,100) = -1;
A_2(34,102) = -1;
A_2(35,108) = -1;
A_2(36,110) = -1;
A_2(37,111) = -1;
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A_2(38,112) = -1;
A_2(39,113) = -1;
A_2(40,114) = -1;
A_2(41,116) = -1;

% Restriccion de que la suma de todos los elementos de cada fila de
% la matriz F debe ser menor de uno
A_2(42,1:7:6%7+1) = 1;

A_2(43,2:7:6%7+2) = 1;
A_2(44,3:7:6x7+3) = 1;
A_2(45,4:7:6%7+4) = 1;
A_2(46,5:7:6%7+5) = 1;
A_2(47 ,6:7:6x7+6) = 1;
A_2(48,7:7:6*%7+7) = 1;

% Comnstruccion matriz b
b_2 = zeros(48,1);
b_2(1,1) = 1;

b_2(7,1) 1
b_2(10,1) =
b_2(16,1) =
b_2(22,1) =
b_2(27,1) =
b_2(31,1) = 1;
b_2(42:48) = 1;

1]
L = SRS

b_2 = b_2 * 0.999999999; % Para evitar que los elementos
% sean igual a 1 (siempre menor)

% Funcion de optimizacion
tita_est_3 = quadprog(H,f,A_2,b_2,Aeq,beq);

reshape(tita_est_3(1:n"2),n,n);

F_3
G_3 reshape(tita_est_3(n"2+1:end),n,m);

%% Simulacion con el modelo 3 obtenido

T_matriz_sim_3 = zeros(size(T_matriz));
T_matriz_sim_3(:,1) = T_matriz(:,1);

for k=1:N-1
T_matriz_sim_3(:,k+1) = F_3*xT_matriz_sim_3(:,k) + G_3*U_matriz(:,k);
end

%% Prediccion con el modelo 3 obtenido con restricciones

T_matriz_pred_3 = zeros(size(T_matriz));
T_matriz_pred_3(:,1) = T_matriz(:,1);

for k=1:N-1
T_matriz_pred_3(:,k+1) = F_3*T_matriz(:,k) + G_3*U_matriz(:,k);
end
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ottt oo bl totolotoTolo o tototoToToTo oot totoTo To To To o oo to to 1o To To To o o s 0o 0o 1o To To To T o 0o 0o 1o 0o T T To o o o s 0o 0o 1o T T o o
TRt h oo tototohhlolotototoheholoTototo ool ToToToto o To To To 1o 1o o To To 1o 1o 1o /o /o To 1o 1o 1o 0o s o To 1o 1o 1o 0o o o Jo 1o %6 %o o o o o
% Trabajo de Fin de Grado - Modelado, analisis y simulacion de la

% dinamica termica de una vivienda.

% Patricia Orquin Granada - Junio de 2023

h

% Codigo de procesado de los datos experimentales.
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%% PROCESADO DE LA TEMPERATURA
% Extrae datos de temperatura, humedad y tiempo como string

datos_termometro_1;
datos_termometro_2;
datos_termometro_3;
datos_termometro_4;
datos_termometro_5;
datos_termometro_6;
datos_termometro_7;
datos_termometro_8;
datos_termometro_9;
datos_termometro_10;

%Pasamos los datos de temperatura de string a double

Temp_1 = str2double(TempC_1);
Temp_2 = str2double (TempC_2);
Temp_3 = str2double(TempC_3);
Temp_4 = str2double(TempC_4);
Temp_5 = str2double(TempC_5);
Temp_6 = str2double(TempC_6);
Temp_7 = str2double(TempC_7);
Temp_8 = str2double(TempC_8);
Temp_9 = str2double(TempC_9);

Temp_10 = str2double(TempC_10);

% Pasamos el tiempo de string a datetime
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datetime_term_1 = datetime (TIME_1, 'InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_2 datetime (TIME_2, 'InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_3 datetime (TIME_3, 'InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_4 datetime (TIME_4, 'InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_5 datetime(TIME_S,'InputFormat','dd-MM—yy/HH:mm:ss');
datetime_term_6 datetime (TIME_6, ' InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_7 datetime (TIME_7, ' InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_8 datetime(TIME_8,'InputFormat','dd—MM—yy/HH:mm:ss');
datetime_term_9 datetime (TIME_9, 'InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');
datetime_term_10 = datetime (TIME_10, 'InputFormat','dd-MM-yy/HH:mm:ss');

% Sacamos el instante inicial t_0 del experimento (el mayor de los

% instantes iniciales de cada sensor), y el indice i_t_0 para

% identificar cual de los termometros es el que se elige como vector
% de tiempo del experimento.

[t_0,i_t_0] = max([datetime_term_1 (1)
datetime_term_2 (1)
datetime_term_3 (1)
datetime_term_4 (1)
datetime_term_5 (1)
datetime_term_6 (1)
datetime_term_7 (1)
datetime_term_8 (1)
datetime_term_9 (1)
datetime_term_10(1)1);

% establecemos como FIN DEL EXPERIMENTO a las 10:20 del 10 de Marzo
% del 2023 (antes de detener ningun sensor)

t_fin_experimento = datetime('2023-03-10 10:20');

N = round(minutes(t_fin_experimento-t_0)); % Instantes (minutos) totales
% del experimento desde t_0

% Transformamos los tiempos a vectores de tipo double medidos desde t_O

= seconds (datetime_term_1-t_0);
= seconds (datetime_term_2-t_0);
= seconds (datetime_term_3-t_0);
= seconds (datetime_term_4-t_0);
= seconds (datetime_term_5-t_0);
= seconds (datetime_term_6-t_0) ;
= seconds (datetime_term_7-t_0);
= seconds (datetime_term_8-t_0);
= seconds (datetime_term_9-t_0);
= seconds (datetime_term_10-t_0);

= O 00 ~NO O WN =
|

c c o o o o o o o o
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~
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= O 00N Ol WN -

|
o
[}

t_bueno = t_todos{i_t_0}; JVector de tiempos de referencia
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%Recortamos el vector de tiempos para que llegue solo hasta el final del
hexperimeto

t_bueno t_bueno (1:N);

% Interpolamos todas las temperaturas, respecto al vector de tiempo
% t_bueno, ahora todas estaran sincronizadas y seran del mismo

% tamano

temp_1_final = interpl(t_1, Temp_1, t_bueno);
temp_2_final = interpl(t_2, Temp_2, t_bueno);
temp_3_final = interpl(t_3, Temp_3, t_bueno);
temp_4_final = interpl(t_4, Temp_4, t_bueno);
temp_5_final = interpl(t_5, Temp_5, t_bueno);
temp_6_final = interpl(t_6, Temp_6, t_bueno);
temp_7_final = interpl(t_7, Temp_7, t_bueno);
temp_8_final = interpl(t_8, Temp_8, t_bueno);
temp_9_final = interpl(t_9, Temp_9, t_bueno);
temp_10_final = interpl1(t_10, Temp_10, t_bueno);

% La temperatura del pasillo es la media de los dos termometros 5 y 10
temp_5_final_media (temp_5_final+temp_10_final) /2;

%Construimos vectores de temperatura para cada instante

T_matriz = [temp_1_final'; % SALoN
temp_2_final'; % CUARTO PEQUENO
temp_3_final'; % BANO
temp_4_final'; % GALERIA
temp_5_final_media'; 7% PASILLO
temp_9_final'; % COCINA
temp_7_final ']; % CUARTO GRANDE
%% PROCESADO DE LA POTENCIA
datos_potencia_datalogger_rojo; 7 Obtiene vector datetime de los instantes

% de cada impulso

% Obtiene vector datetime de 1los
% instantes de cada impulso

datos_potencia_datalogger_blanco;

% Transformamos los tiempos a vectores de tipo double medidos desde t_O

seconds (datetime_power_rojo '-t_0);
seconds (datetime_power_blanco '-t_0);

t_power_rojo
t_power_blanco

/A

Inicializamos los vectores de incremento de t

% en segundos
en horas

zeros (1 ,numel (t_power_rojo));

h

deltat_seconds_rojo
deltat_hours_rojo

zeros (1,numel (t_power_rojo));

zeros (1,numel (t_power_blanco));
zeros (1,numel (t_power_blanco)) ;

deltat_seconds_blanco
deltat_hours_blanco

% Calcula los incrementos de tiempo entre cada instante, los cuales son

% inversamente proporcionales a la potencia.

for i=1:(numel(t_power_rojo))-1
deltat_hours_rojo (i) (datenum (t_power_rojo(i+1))-
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datenum (t_power_rojo(i)))/3600; 7 Intervalo en horas
deltat_seconds_rojo(i) = (datenum(t_power_rojo(i+1))-
datenum (t_power_rojo(i))); % Intervalo en segundos
end

for k=1:(numel (t_power_blanco))-1

deltat_hours_blanco(k) = (datenum(t_power_blanco(k+1))-
datenum (t_power_blanco(k)))/3600; 7 Intervalo en horas
deltat_seconds_blanco(k) = (datenum(t_power_blanco(k+1))-
datenum (t_power_blanco(k))); % Intervalo en segundos
end
power_rojo = 1./deltat_hours_rojo; 7 Potencia en Watt
% (1 Wh/Intervalo en horas)
power_rojo(end) = 0; 7% El vector p contenia un O en el ultimo elemento
power_blanco = 1./deltat_hours_blanco; % Potencia en Watt
% (1 Wh/Intervalo en horas)
power_blanco(end) = 0; J El vector p contenia un O en el ultimo elemento

% Se amplian los vectores de potencia con un intervalo de
% potencia al final = 0

t_power_rojo(end+1) = t_bueno(end);
power_rojo(end+1) =

o

t_power_blanco (end+1) t_bueno (end) ;

0;

power_blanco (end+1)

% Incluimos el instante t_0 con un valor de potencia = 0 para poder
% interpolar

t_power_rojo = [0 t_power_rojol;

power_rojo = [0 power_rojol;

t_power_blanco = [0 t_power_blanco];

power_blanco = [0 power_blancol];

% Interpolacion en t_bueno
power_rojo_fina1=interp1(t_power_rojo,power_rojo,t_bueno,”previous");
power_blanco_final=interpl (t_power_blanco ,power_blanco,t_bueno,"previous");
%% Habitacion 1: SALON

inicio_salon_1 = datetime('2023-03-04 10:23');
fin_salon_1 = datetime('2023-03-04 13:26"');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 1
k_1 = round(minutes(inicio_salon_1 - t_0));

% Minutos que permanece encendida la habitacion 1
m_1 = minutes(fin_salon_1 - inicio_salon_1);

inicio_salon_2 = datetime('2023-03-04 15:57"');
fin_salon_2 = datetime('2023-03-04 18:10"');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 1
k_2 = round(minutes(inicio_salon_2 - t_0));
m_2 minutes (fin_salon_2 - inicio_salon_2);
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inicio_salon_3 = datetime('2023-03-07 19:33');
fin_salon_3 = datetime('2023-03-07 21:50");

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 1
k_3 round (minutes (inicio_salon_3 - t_0));
m_3 minutes (fin_salon_3 - inicio_salon_3);

% Se crea el vector de potencias en la habitacion 1

pl= zeros(1,N);

pl(l1,k_1:k_1+m_1) = power_rojo_final(k_1:k_1+m_1);
pl(1,k_2:k_2+m_2) = power_rojo_final(k_2:k_2+m_2);
pl(1,k_3:k_3+m_3) power_rojo_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables

clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;
clearvars inicio_salon_1 fin_salon_1 inicio_salon_2 fin_salon_2
clearvars inicio_salon_3 fin_salon_3

%% Habitacion 2: CUARTO PEQUENO

inicio_cuartopeq_1 = datetime('2023-03-03 10:20');
fin_cuartopeq_1 = datetime('2023-03-03 13:26');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 2

k_1 = round(minutes(inicio_cuartopeq_1 - t_0));

% Minutos que permanece encendida la habitacion 2
m_1 = minutes(fin_cuartopeq_1 - inicio_cuartopeq_1);

inicio_cuartopeq_2 = datetime('2023-03-04 15:57');
fin_cuartopeq_2 = datetime('2023-03-04 18:10');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 2
k_2 = round(minutes(inicio_cuartopeq_2 - t_0));
m_2

minutes(fin_cuartopeq_2 - inicio_cuartopeq_Q);

inicio_cuartopeq_3 = datetime('2023-03-08 20:13"');
fin_cuartopeq_3 = datetime ('2023-03-08 22:25');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 2
k_3
m_3

round (minutes (inicio_cuartopeq_3 - t_0));
minutes (fin_cuartopeq_3 - inicio_cuartopeq_3);

p2 = zeros(1,N);
p2(1,k_1:k_1+m_1)
p2(1,k_2:k_2+m_2)
p2(1,k_3:k_3+m_3)

power_blanco_final(k_1:k_1+m_1);
power_blanco_final(k_2:k_2+m_2);
power _blanco_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables
clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;
clearvars inicio_cuartopeq_1 fin_cuartopeq_1 inicio_cuartopeq_2

clearvars fin_cuartopeq_2 inicio_cuartopeq_3 fin_cuartopeq_3

%% Habitacion 3: BANO
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inicio_bano_1 = datetime('2023-03-04 13:33"');
fin_bano_1 = datetime('2023-03-04 15:46');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 3
k_1 = round(minutes(inicio_bano_1 - t_0));

% Minutos que permanece encendida la habitacion 3
m_1 = minutes(fin_bano_1 - inicio_bano_1);

inicio_bano_2 = datetime('2023-03-05 09:51"');
fin_bano_2 = datetime('2023-03-05 12:35');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 3
k_2 = round(minutes(inicio_bano_2 - t_0));
m_2

minutes (fin_bano_2 - inicio_bano_2);

inicio_bano_3 = datetime('2023-03-08 20:13"');
fin_bano_3 = datetime('2023-03-08 22:25');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 3
k_3
m_3

round (minutes (inicio_bano_3 - t_0));
minutes (fin_bano_3 - inicio_bano_3);

p3 = zeros(1,N);

p3(1,k_1:k_1+m_1) = power_rojo_final(k_1:k_1+m_1);
p3(1,k_2:k_2+m_2) = power_rojo_final(k_2:k_2+m_2);
p3(1,k_3:k_3+m_3) = power_rojo_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables

clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;
clearvars inicio_bano_1 fin_bano_1 inicio_bano_2
clearvars fin_bano_2 inicio_bano_3 fin_bano_3

%% Habitacion 4: GALERIA

inicio_galeria_1 = datetime('2023-03-04 18:16');
fin_galeria_1 = datetime('2023-03-04 19:27');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 4
k_1 = round(minutes (inicio_galeria_1 - t_0));

% Minutos que permanece encendida la habitacion 4
m_1 = minutes(fin_galeria_1 - inicio_galeria_1);

inicio_galeria_2 = datetime('2023-03-05 18:13');
fin_galeria_2 = datetime('2023-03-05 20:07');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 4
k_2 = round(minutes (inicio_galeria_2 - t_0));
m_2 = minutes(fin_galeria_2 - inicio_galeria_2);

inicio_galeria_3 = datetime('2023-03-10 08:16');
fin_galeria_3 = datetime('2023-03-10 10:15"');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 4
k_3 = round(minutes (inicio_galeria_3 - t_0));

m_3 = minutes(fin_galeria_3 - inicio_galeria_3);

p4 = zeros(1,N);
p4(1,k_1:k_1+m_1) = power_rojo_final(k_1:k_1+m_1);
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p4(1,k_2:k_2+m_2) = power_rojo_final(k_2:k_2+m_2);
p4(1,k_3:k_3+m_3) = power_rojo_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables

clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;

clearvars inicio_galeria_1 fin_galeria_1 inicio_galeria_2
clearvars fin_galeria_2 inicio_galeria_3 fin_galeria_3

%% Habitacion 5: PASILLO

inicio_pasillo_1 = datetime('2023-03-04 13:33');
fin_pasillo_1 = datetime('2023-03-04 15:45');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 5

k_1 = round(minutes (inicio_pasillo_1 - t_0));
% Minutos que permanece encendida la habitacion 5
m_1 = minutes(fin_pasillo_1 - inicio_pasillo_1);

inicio_pasillo_2 = datetime('2023-03-05 18:13"');
fin_pasillo_2 = datetime('2023-03-05 20:07');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 5
k_2 = round(minutes (inicio_pasillo_2 - t_0));
m_2 = minutes(fin_pasillo_2 - inicio_pasillo_2);

inicio_pasillo_3 = datetime('2023-03-10 08:16");
fin_pasillo_3 = datetime('2023-03-10 10:16"');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 5
k_3 = round(minutes (inicio_pasillo_3 - t_0));
m_3 = minutes(fin_pasillo_3 - inicio_pasillo_3);

p5 = zeros(1,N);

p5(1,k_1:k_1+m_1) = power_blanco_final(k_1:k_1+m_1);
p5(1,k_2:k_2+m_2) power _blanco_final(k_2:k_2+m_2);
p5(1,k_3:k_3+m_3) power _blanco_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables

clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;

clearvars inicio_pasillo_1 fin_pasillo_1 inicio_pasillo_2
clearvars fin_pasillo_2 inicio_pasillo_3 fin_pasillo_3

%% Habitacion 6: COCINA

inicio_cocina_1 = datetime('2023-03-04 10:23');
fin_cocina_1 = datetime('2023-03-04 13:26"');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 6

k_1 = round(minutes(inicio_cocina_1 - t_0));
% Minutos que permanece encendida la habitacion 6
m_1 = minutes(fin_cocina_1 - inicio_cocina_1);

inicio_cocina_2 = datetime('2023-03-05 09:51');
fin_cocina_2 = datetime('2023-03-05 12:35');
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% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 6
k_2 = round(minutes(inicio_cocina_2 - t_0));
m_2 = minutes(fin_cocina_2 - inicio_cocina_2);

inicio_cocina_3 = datetime('2023-03-06 14:47');
fin_cocina_3 = datetime('2023-03-06 16:50"');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 6
k_3 = round(minutes(inicio_cocina_3 - t_0));
m_3 = minutes(fin_cocina_3 - inicio_cocina_3);

p6 = zeros(1,N);

p6(1,k_1:k_1+m_1) = power_blanco_final(k_1:k_1+m_1);
p6(1,k_2:k_2+m_2) power _blanco_final(k_2:k_2+m_2);
p6(1,k_3:k_3+m_3) power _blanco_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables

clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;

clearvars inicio_cocina_1 fin_cocina_1 inicio_cocina_2
clearvars fin_cocina_2 inicio_cocina_3 fin_cocina_3

%% Habitacion 7: CUARTO GRANDE

%Estufa roja en cuarto grande desde las 10:20 hasta las 13:26 del 3-3-23
inicio_cuartogra_1 = datetime('2023-03-03 10:20');
fin_cuartogra_1l = datetime('2023-03-03 13:26');

% Minuto en el que se enciende la habitacion 7

k_1 = round(minutes(inicio_cuartogra_1 - t_0));
% Minutos que permanece encendida la habitacion 7
m_1 = minutes(fin_cuartogra_1l - inicio_cuartogra_1);

inicio_cuartogra_2 = datetime('2023-03-05 12:42');
fin_cuartogra_2 = datetime('2023-03-05 14:46');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 7
k_2 = round(minutes(inicio_cuartogra_2 - t_0));
m_2 = minutes(fin_cuartogra_2 - inicio_cuartogra_Q);

inicio_cuartogra_3 = datetime('2023-03-09 19:19"');
fin_cuartogra_3 = datetime('2023-03-09 21:15"');

% Minuto en el que se vuelve a encender la habitacion 7
k_3 = round(minutes(inicio_cuartogra_3 - t_0));
m_3 = minutes(fin_cuartogra_3 - inicio_cuartogra_3);

% Creamos vectores para la representacion grafica de la potencia
p7 = zeros(1,N);

p7(1,k_1:k_1+m_1) = power_rojo_final(k_1:k_1+m_1);
p7(1,k_2:k_2+m_2) = power_rojo_final(k_2:k_2+m_2);
p7(1,k_3:k_3+m_3) = power_rojo_final(k_3:k_3+m_3);

%% eliminamos variables

clearvars k_1 m_1 k_2 m_2 k_3 m_3;
clearvars inicio_cuartogra_1l fin_cuartogra_1l inicio_cuartogra_2
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clearvars fin_cuartogra_2 inicio_cuartogra_3 fin_cuartogra_3

%% PROCESADO DEL LUXOMETRO
datos_luxometro; % Obtiene tabla con los datos extraidos del luxometro

% Construimos array de strings con los datos en LUX

datos_lux = table2array(datos_fichero_luxometro(:,2));
% Construimos array de strings con los tiempos de cada dato
time_luxometro = table2array(datos_fichero_luxometro(:,4));

datos_1lux_2 = ""
datos_lux_3 = ""

% Rastreamos datos de lux y los que esten expresados como XX.XK los
% convertimos en datos expresados de forma normal
for i=1:length(datos_lux)
if contains(datos_lux (i), 'K')
datos_lux_2(i) = replace(datos_lux(i),'.',"'');
datos_lux_3(i) = replace(datos_lux_2(i),'K','0');
elseif not(contains(datos_lux (i), 'K'))
datos_lux_3(i) = datos_lux(i);
end
end

datos_lux_4 = datos_lux_3';
datos_lux_procesados = str2double(datos_lux_4);

% Vector de tiempos desde tO
datetime_lux = datetime(time_luxometro,'InputFormat', 'MM-dd-yy/HH:mm:ss');

t_lux = seconds(datetime_lux-t_0);

datos_lux_final = interpl(t_lux, datos_lux_procesados, t_bueno);

%% CONSTRUIMOS MATRIZ DE ACCION

U_matriz = [pil; % SALON
p2; % CUARTO PEQUENO
p3; % BANO
p4; % GALERIA
p5; % PASILLO
p6; % COCINA
P7; % CUARTO GRANDE
temp_8_final'; J CALLE
temp_6_final'; % PATIO INTERIOR

datos_lux_final ']; % LUX
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