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La investigacion y desarrollo de tecnologias
para la mejora de la eficiencia energética
ofrece un gran potencial para el uso de redes
neuronales que pronostiquen variables eléc-
tricas e identifiquen patrones de consumo.
En este articulo se presentan los resultados
preliminares del trabajo realizado sobre
prondstico de consumo de energia en las ins-
tituciones publicas y las viviendas familiares.
Los resultados obtenidos sirven de base para
avanzar en cuestiones mas complejas, como
es la generalizacién de las redes entrenadas.

La tendencia creciente de la demanda de energia
eléctrica, impulsada por el crecimiento de la po-
blacién y los habitos de consumo de la sociedad
moderna, crea incertidumbre sobre el panorama
energético de los préximos anos. La solucién a
esta problematica se encuentra en la generacién
a partir de fuentes alternativas y en un consumo
racional, mas eficiente.

La eficiencia energética es un topico que esta
comprendido dentro de las redes eléctricas in-
teligentes (REI). Estas son la conjuncién de la red
eléctrica tradicional con las tecnologias de la in-
formacién y comunicaciones (TIC), los sistemas
de generacién distribuida y el almacenamiento
de energia. Entre otras caracteristicas, las REl tie-
nen que adquirir datos desde diferentes puntos
de la red en tiempo real y a su vez ser capaces
de actuar sobre la misma red. Esto implica mane-
jar grandes volumenes de datos provenientes de
multiples puntos de la red, ademas de hardware
y software para procesarlos y extraer la informa-
cién de interés.

Las REl tienen que adquirir datos desde
diferentes puntos de la red en tiempo
real y a su vez ser capaces de actuar

sobre la misma red.
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Figura 1. Esquema bdasico de la red neuronal entrenada,
basada en el perceptron multicapa (MLP).

En este trabajo se presenta parte de los resulta-
dos de un estudio realizado en conjunto entre
dos grupos de investigacion, enfocado tanto en
ambitos institucionales como domésticos. Para
ello se ha trabajado con series de datos histéricos
de potencia consumida, tanto en instalaciones
universitarias, como en un domicilio particular.

En un principio se pretende ajustar modelos de
redes neuronales para hacer pronésticos de evo-
lucién de variables eléctricas que sean potencial-
mente Utiles para gestion y control, tanto de par-
te de la distribuidora como por parte del cliente.
Esto servira de base para, en las siguientes ins-
tancias de la colaboracién, trabajar sobre la capa-
cidad de generalizacién de estas redes entrena-
das en diferentes entornos.

Prondstico de la demanda de potencia
mediante redes neuronales

Hacer un pronéstico de series temporales signifi-
ca que se extienden los valores histéricos de una
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serie (conocidos de antemano) a tiempos futuros,
donde adn no existen mediciones de la variable
de interés. Estos prondsticos se pueden hallar en
dominios y aplicaciones muy diferentes [1] [2].

En un trabajo previo [3] se presentaron dos pro-
puestas de redes neuronales, una basada en
LSTM (del inglés, ‘'memoria de corto-largo pla-
z0') y otra en perceptrones multicapa (MLP). Am-
bas tomaban solo la serie de datos temporales
de potencia demandada, lo que hacia necesario
que la red tuviese una cierta complejidad y que
empleara una ventana de datos bastante exten-
sa para registrar correctamente los patrones co-
rrespondientes a los dias laborables, los fines de
semana y los eventuales feriados. En este nuevo
trabajo se propone una mejora, usando como
datos de entrada también la identificacién del
dia de la semana. Esta nueva informacion permi-
te reducir notoriamente la ventana de datos ne-
cesaria para entrenar la red.

En un principio se pretende ajustar mo-
delos de redes neuronales para hacer
prondsticos de evolucion de variables

eléctricas que sean potencialmente
dtiles para gestion y control

Red MLP

La red MLP emplea veinticuatro muestras de po-
tencia previas, las cuales se adquieren cada me-
dia hora, por lo cual implica que el prondstico
se hace a partir de las ultimas doce horas. La pri-
mera capa densa tiene noventa y seis neuronas,
seguida a continuacion de otra capa densa con

- RMS RMS - RMS RMS
Epocas | Batch Loss (train) (test) Epocas | Batch Loss (train) (test)
64 16 3,302x10* | 3,66kW | 3,81 kW 64 16 3,33x10* 3,73kW | 3,91 kW

Tabla 1. Resultados de entrenamiento
y test de la red MLP.

Tabla 2. Resultados de entrenamiento
y test de la red LSTM.
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Figura 2. Prondsticos de demanda de potencia activa

por fase (L1, L2 y L3), empleando las redes MLP y LSTM entrenadas

en la seccidn previa.

veinticuatro neuronas en donde se agrega la in-
formacion del dia (ver figura 1). Se disponia de un
conjunto de 26.458 mediciones de potencia acti-
va total, correspondientes a casi ochenta sema-
nas, adquiridas entre 2018 y 2020, las cuales se di-
vidieron en 67% para entrenamiento y 33% para
test. Se excluyeron las mediciones correspon-
dientes al comienzo de la etapa de aislamiento
producto de la pandemia de Covid19, por consi-
derar que no representaban el comportamiento
normal de la demanda de las instalaciones uni-
versitarias. En la tabla 1 se resumen algunos de
los pardmetros del entrenamiento y test. Se ob-
servd que los errores mas importantes se pro-
dujeron durante los cambios abruptos del con-
sumo, como los que corresponden al inicio y la
finalizacion de la jornada laboral.
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Red LSTM

Aligual que en el caso de la MLP, para la red LSTM
se emplean veinticuatro muestras de potencia
previas, adquiridas cada media hora. La prime-
ra capa densa tiene veinticuatro celdas LSTM,
seguida a continuacién de una capa densa con
cuarenta y ocho neuronas en donde se agrega la
informacion del dia. Los datos de entrenamiento
y test fueron los mismos que los usados en la red
MLP, distribuidos en la misma proporcién y sin
emplear datos adquiridos durante la pandemia.
En la tabla 2 se resumen los correspondientes pa-
rametros del entrenamiento y test.

Al igual que en el caso de la red MLP, en la red
LSTM se observd que los errores de prondstico
mas importantes se produjeron durante los cam-
bios abruptos del consumo, como los que se dan
al comienzo vy la finalizacién de la jornada labo-
ral. Exceptuando estos errores transitorios, el res-
to del tiempo el pronéstico tiene un error acota-
do menor a 4 kW.

Aligual que en el caso de la red MLP, en
la red LSTM se observé que los errores
de prondstico mds importantes se pro-
dujeron durante los cambios abruptos
del consumo

Prondstico de la demanda de potencia
por fase

Las redes entrenadas en la seccion previa usa-
ban como datos de entrada la potencia activa to-
tal demandada en el edificio de INTEMA durante
las ultimas doce horas y el dato de identificacion
del dia de la semana. Partiendo de este disefio, se
planted la hipétesis de que la misma red podria
emplearse para hacer pronésticos de los consu-
mos individuales en cada fase, no solo de la po-
tencia activa sino también de la reactiva. Si bien
el andlisis de las series temporales de potencia
demandada por fase mostraba cierta similitud en
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Figura 3. Histogramas del error de pronéstico de poten-
cia activa por fase usando las redes MLP (izquierda) y
LSTM (derecha) propuestas.

el comportamiento, también el relevamiento de
datos habia mostrado un fuerte desbalance en-
tre las corrientes de fase, que oscilaba entre el 8
y el 30% (relacién entre componente de secuen-
cia negativa y positiva de la terna de corrientes
de fase), lo cual podia influir en el pronéstico.

Pronéstico de potencia activa por fase em-
pleando redes MLP y LSTM

En la figura 2 se puede observar el prondstico de
potencia activa por fase para la semana del 3 al
10 de agosto de 2019, usando tanto la red MLP
como la LSTM. En primer lugar, las curvas de pro-
noéstico de las redes MLP y LSTM son casi indistin-
guibles entre si, esto es, sus prondsticos son casi
idénticos. Al igual que en el caso de la potencia
total, evaluado en la seccién anterior, se observa

Figura 4. Prondstico de demanda de potencia reactiva por fase (L1,
L2y L3), empleando las redes MLP y LSTM entrenadas en la seccién
previa.

que el error tiene la mayor desviacién al comien-
zo y la finalizacién del horario laboral en las ins-
talaciones.

En la figura 3 se pueden apreciar dos histogra-
mas del error de prondstico para las tres fases y
ambas redes neuronales. Puede verse que am-
bos histogramas no estan centrados en cero, sino
que muestran un leve desplazamiento a valores
negativos del error, del orden de cientos de watts
y que las tres fases tienen una distribucién simi-
lar, con una ligera diferencia entre las fases L1 y
L2 respecto de la L3. El rango mostrado en la fi-
gura comprende mas del 98,3% de los valores
de error registrados en esa semana para el caso
de la red MLP, y mas del 99% para el caso de la
red LSTM. Esto significa que los errores mayores
a 4 kW representan menos del 2% del error en di-
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Figura 5. Histogramas del error de pronéstico de poten-
cia reactiva por fase usando las redes MLP (izquierda) y
LSTM (derecha) propuestas.
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Figura 6. Consumo eléctrico general, de la lavadora y del lavavajillas

durante el periodo inicial de seis semanas.
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cho periodo para las redes MLP, y menos del 1%
para el caso de las LSTM.

Es posible llevar a cabo un enfoque
basado en la prediccion o regresion
para el consumo de energia general de
la vivienda, pero esta aproximacion no
es viable para el consumo particular de
la mayoria de los electrodomésticos

Pronodstico de potencia reactiva por fase em-
pleando redes MLP y LSTM

En la figura 4 se puede observar el prondstico
de potencia reactiva por fase para la misma se-
mana mostrada en la subsecciéon previa. El com-
portamiento del error es similar al observado en
los ensayos anteriores, tanto en lo que refiere a
los ciclos laborales como en el comportamiento
frente a los cambios en la demanda. Los pronds-
ticos de ambas redes son practicamente indistin-
guibles entre si.

En la figura 5 se pueden apreciar los histogramas
correspondientes al error de prondstico para las
tres fases y ambas redes neuronales. Puede verse
que ambos histogramas no estan centrados en
cero, sino que muestran un leve desplazamien-
to a valores negativos del error. Se observa una
notoria diferencia en el valor maximo del histo-
grama (principalmente entre L1 y L3), asi como
en la dispersion, que es mayor en la fase L2. Res-
pecto del desplazamiento del valor maximo, es
mas pronunciado en el caso de la red LSTM, don-
de el valor méaximo se halla centrado en torno a
los -200 VAR para la fase L2. En los dos pronésti-
cos se observa un menor error en la estimacion
de la fase L3. El rango mostrado en la figura com-
prende al 99% de los valores de error registrados
en esa semana para el caso de la red MLP, y mas
del 99% para el caso de la red LSTM. Esto signifi-
ca que los errores mayores a 1 kVAR representan
menos del 1% de los errores en dicho periodo.



Prondsticos de demanda en el ambito
domestico

La otra parte del estudio fue realizada por el gru-
po GEINTRA en el dmbito de una vivienda fami-
liar, empleando las mismas soluciones tecnolé-
gicas. En las ultimas décadas se ha producido el
paulatino despliegue en los hogares de disposi-
tivos inteligentes. La primera utilidad fue la ges-
tién del consumo eléctrico y el disefio de estrate-
gias para maximizar la eficiencia energética.

En el curso de los ultimos afos ha surgido con
fuerza la idea de emplear las técnicas de monito-
reo no intrusivo de la demanda (NILM, por sus si-
glas en inglés) para identificar los eventos de ac-
tivacion y desactivaciéon de los distintos aparatos
eléctricos existentes en una vivienda. Los patro-
nes de uso identificados sirven como herramien-
tas, no solo utiles para aumentar la eficiencia
energética, sino para aplicaciones de indole so-
cio-sanitaria de asistencia para la vida indepen-
diente de adultos mayores [4] [5] [6].

En este contexto, se ha monitorizado durante un
periodo de diecisiete meses (de noviembre de
2020 a marzo de 2022) una vivienda en la regién
de Madrid, habitada por una familia compuesta
por dos adultos y dos adolescentes. Para la cap-
tura de datos, se ha instalado a la entrada de la
vivienda un dispositivo Wibeee Box Mono [7],
que proporciona, no solo el consumo total de la
vivienda, sino también el consumo desagregado
para los aparatos eléctricos mas significativos de
la misma, a intervalos de una hora. En la figura 6
se muestra un intervalo de seis semanas, desde
el 2 de noviembre de 2020 hasta el 13 de diciem-
bre de 2020.

En la parte superior se puede observar el consu-
mo global de la vivienda, mientras que a conti-
nuacién se muestra la energia desagregada co-
rrespondiente a la lavadora y al lavavajillas. A
partir de estos datos, se puede concluir que es
posible llevar a cabo un enfoque basado en la
prediccion o regresién para el consumo de ener-
gia general de la vivienda, pero esta aproxima-
cién no es viable para el consumo particular de
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Figura 7. Red neuronal basada en celdas LSTM propuesta para la
prediccion del consumo eléctrico general de la vivienda bajo analisis.

la mayoria de los electrodomésticos, donde se
producen activaciones esporadicas de forma dia-
ria o semanal. Solo aquellos aparatos eléctricos
que presenten una cierta regularidad a lo largo
del dia (como es el caso del frigorifico) son sus-
ceptibles de ser analizados mediante técnicas de
regresion.

Centrando el estudio en primer lugar en el con-
sumo general de la vivienda, se propone a con-
tinuacion una red neuronal profunda del tipo
LSTM que sea capaz de predecir dicho valor, se-
gun la arquitectura mostrada en la figura 7. Se
ha elegido la topologia recurrente LSTM, tratan-
do de que el sistema sea capaz de aprender las
rutinas ciclicas que existen en el consumo eléc-
trico de la vivienda a lo largo de las semanas. En
ese sentido, la serie temporal de entrada a la red

08
= Enargia congumida
Enargéa pradicha
oe

Energia (Wh)
= =
& n

=
w

=
]

0.1%

Mar 14 Mar 15 Mar 16 Mar 17 Mar 18 Mar 19 Mar 20 Mar 21
Facha - Hora 2022

Figura 8. Energia consumida y predicha a partir de la red LSTM para
la ultima semana disponible en marzo 2022.
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Figura 9. Consumo semanal medio por dia para los distintos electro-

domeésticos desagregados en la casa bajo estudio.

neuronal tiene un histérico de los ultimos cator-
ce dias, con un total de veinticuatro muestras dia-
rias. Ademas, para particularizar los comporta-
mientos distintos que tiene la vivienda entre dias
laborables y fines de semana, la capa densa de
salida tiene como entradas el dia de la semana 'y
la hora del dia actuales. La complejidad de la red
viene definida por un total de 29.697.061 para-
metros entrenables.

Esta red fue entrenada con los datos disponibles
de la vivienda para diecisiete meses, de los cua-
les el 60% fueron dedicados al entrenamiento, el
20% a la validacién y el otro 20% al test. La red
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Figura 10. Consumo diario medio cada hora para los distintos elec-

trodomésticos desagregados en la casa bajo estudio.
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fue entrenada con un optimizador Adam, inclu-
yendo una tasa de aprendizaje de 10-5, un decay
de 10-6, y una funcién de pérdidas a partir del
error absoluto medio. A partir de los datos de
test (desde el 13 de diciembre de 2021 hasta el 21
de marzo de 2022) se ha comparado la diferencia
entre la energia consumida y el prondstico, obte-
niéndose un error absoluto medio de 0,069 y un
error cuadratico medio de 0,013, para una ener-
gia de entrada normalizada. La figura 8 muestra
a modo de ejemplo ambos valores, consumido y
predicho, para la ultima semana del periodo eva-
luado en marzo 2022. Conviene destacar como el
consumo de la vivienda presenta picos de ener-
gia, normalmente asociados al uso de electrodo-
mésticos de gran consumo (lavavajillas, horno,
vitroceramica, etc.), cuyo uso no es sistematico
a lo largo de los dias, de ahi la dificultad en su
aprendizaje. De esta forma, la sefal predicha re-
fleja bien los cambios de consumo entre las fran-
jas diurnas y nocturnas, pero presenta dificulta-
des para estimar las activaciones de esos grandes
electrodomésticos.

Desde un punto de vista mas social, existe la po-
sibilidad de analizar cdmo se comporta el consu-
mo de cada uno de los aparatos eléctricos duran-
te determinados periodos, para poder establecer
pautas de comportamiento de los inquilinos, y
detectar posteriormente cualquier desviacién
para generar las correspondientes alarmas. En
este sentido, trabajando sobre los datos proce-
dentes de la misma vivienda, la figura 9 muestra
el consumo medio para cada dia de la semana de
los electrodomésticos desagregados. Este grafi-
co muestra ciertas tendencias, como el hecho de
que la tostadora tiende a emplearse con mayor
frecuencia durante el fin de semana, al contrario
que el microondas o el secador de pelo que son
mas habituales en los dias laborables. Otro enfo-
que similar se muestra en la figura 10, donde se
ve la energia media consumida por cada electro-
doméstico a lo largo de las veinticuatro horas del
dia. Aqui es posible observar patrones de uso a
priori habituales, como el uso matutino de la la-
vadora o la tostadora, en el empleo del horno



asociado a la preparacién de la comida y la cena,
o la activacion del microondas asociado a las tres
comidas principales del dia (desayuno, comida y
cena). Ademas, se puede observar cémo las ho-
ras nocturnas casi no muestran actividad, a ex-
cepcién del lavavajillas, y en menor medida la la-
vadora, que presentan cierta actividad derivada
de un inicio de un ciclo que comenzé en las ul-
timas horas del dia anterior y se prolongé en la
madrugada siguiente.

Por otro lado, otra posibilidad es acometer el
analisis de forma individual para cada uno de
los aparatos eléctricos. En este contexto, y de-
pendiendo de cada vivienda y persona, es po-
sible identificar que algunos electrodomésticos
son empleados de forma sistematica y mas ruti-
naria, lo cual los hace candidatos ideales para la
generacién de posibles alarmas derivadas de la
deteccion de anomalias en el comportamiento.
A modo de ejemplo, y de forma particular para
esta vivienda, se ha realizado un estudio centra-
do en el microondas. En la figura 11, en la parte
superior se muestra el perfil porcentual del con-
sumo de este electrodoméstico a lo largo de
todo un dia. En ella se observa una predominan-
cia clara en tres intervalos horarios relacionados
con el desayuno, comida y cena. Otra forma de
presentar esta informacion se refleja en la grafica
inferior, donde se representa un porcentaje acu-
mulado.

Sobre la informacion de la figura 11, se puede fi-
jar un umbral (@ modo de ejemplo fijado en el
valor de 0,4 reflejado con una linea roja discon-
tinua), que determina la hora limite (las 13 h) a la
cual ya deberia haberse activado el microondas.
Si en una jornada concreta, este electrodomésti-
co no se utiliza antes de esa hora, el sistema de-
tectard la situacién anémala correspondiente y
podrad emitir una notificacién a las personas in-
teresadas. Este funcionamiento se describe en la
figura 12, donde se muestra el comportamiento
de este sistema de deteccion de anomalias a lo
largo de una semana final en el periodo registra-
do. Se puede comprobar cdmo en los primeros
dias laborables de la semana el microondas es
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Figura 11. Consumo horario medio normalizado del microondas
(arriba), y representacion porcentual acumulada para un dia (abajo).
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Figura 12. Ejemplo del consumo del microondas en una semana de
marzo de 2022, y deteccion de las anomalias correspondientes a su
uso diario.
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activado antes de la hora umbral, pero la situa-
cién cambia hacia el fin de semana, generando-
se las correspondientes alarmas (circulos azules).
Noétese que el umbral de 0,4 puede modificarse
para ajustar mas finamente la sensibilidad desea-
da en funcién de cada caso particular.

Ambas estructuras se han desempena-

do con solvencia y de forma similar en

la estimacion del consumo eléctrico del
edificio

Conclusiones

Este trabajo ha abordado el pronéstico del consu-
mo eléctrico de un edificio o vivienda, desde dos
ambitos de aplicacién diferentes. Por un lado, se
ha estudiado un edificio publico universitario, en
el que se han propuesto dos tipologias distintas
de redes neuronales profundas, una de tipo recu-
rrente LSTM y otra perceptréon multicapa. Ambas
estructuras se han desempenado con solvencia
y de forma similar en la estimacién del consumo
eléctrico del edificio a partir de su serie histori-
ca, alcanzando errores relativos bajos. Ademas, el
estudio se ha particularizado con éxito, no solo
para las tres fases del edificio, sino también para
la potencia activa y reactiva. Por otro lado, se ha
analizado una vivienda particular, mediante la
instalacion a la entrada de la misma de un medi-
dor inteligente. Este proporciona, no solo la me-
dida general de consumo eléctrico, sino también
la energia desagregada por electrodoméstico.
Esta informacién ha sido empleada para monito-
rizar de forma preliminar los patrones de uso de
los electrodomésticos en la vivienda, y proponer
un sistema de deteccién de situaciones anémalas
a partir del analisis de los aparatos eléctricos mas
representativos. g™
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