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Se presenta una metodologia
para construir e implementar,
de manera practica, modelos
basados en el aprendizaje
automatico para resolver la
complejidad de pronosticar el
consumo de electricidad de un
prosumidor residencial en Alemania.
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Métodos de aprendizaje automatico para el pronostico del consumo eléctrico

de prosumidores

Machine Learning Methods for Forecasting Electricity Consumption of

Prosumers

La tendencia hacla la llamada digitalizacion de los sistemas
energéticos trae consigo la implementacion de medidores
de electricidad inteligentes y el desarrollo del mercado de
«prosumidores» (usuarios productores y consumidores de
energla quienes generan electricidad localmente a partir de
fuentes renovables), el cual requiere de tecnologias emergentes,
tales como el aprendizaje automatico (en inglés, machine
learning) para mejorar la gestion energética. El objetivo de la
investigacion es desarrollar modelos basados en métodos de
aprendizaje automatico para pronosticar el consumo eléctrico
horario de un prosumidor residencial ubicado en Alemania.

En este estudio, se desarrolla una metodologia para construir
modelos de prediccion basados en los métodos seleccionados
«k-vecinos mas cercanos» y «redes neuronales artificiales»
en inglés, k-Nearest Neighbors vy Artificial Neural Networks,
respectivamente), los cuales son aplicados a las mediciones
histéricas de consumo eléctrico de quince meses en
combinacion con datos meteoroldgicos de temperatura local.

A pesar de la complejidad para predecir el consumo, debido
al uso irregular de energia eléctrica en un hogar, los modelos
k-Nearest Neighbors vy Artificial Neural Networks mostraron
resultados de exactitud aceptables con un error porcentual
apsoluto medio en el orden del 30 % en tres escenarios
diferentes con periodos de prondstico de 48, 24y 1 horas. Los
modelos predictivos desarrollados pueden ser implementados
por modelos de negocio emergentes orientados hacia el
prosumidor, cuya propuesta de valor se basa en reducir los
costos de electricidad a través de la mejora del autoconsumo
de energia renovable.
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ABSTRACT

The trend towards the so-called digitalization of energy
systems brings with it the implementation of smart meters and
the development of the “prosumer” market (energy producers
and consumers which generate electricity locally), which
demands emerging technologies, such as machine learning,
o improve energy management. This research aims to build
models based on machine learning methods for forecasting
hourly electricity consumption of a residential prosumer
located in Germany.

In this study, a methodology is developed to build prediction
models based on k-Nearest Neighbors and Artificial Neural
Networks methods, which are applied on historical electricity
consumption data obtained along fifteen months and in
combination with local temperature data.

Despite the complexity of predicting consumption due to the
irregular usage of electricity in a household, the k-Nearest
Neighbors and Artificial Neural Networks models showed
acceptable accuracy results with a medium absolute
percentage error around 30% in three different scenarios with
forecast periods of 48, 24 and 1 hours. The predictive models
can be implemented through emerging prosumer-oriented
business models, whose value proposition aims at reducing
electricity costs through improvement of renewable energy self-
consumption.
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INTRODUCCION

El desarrollo del mercado de prosumidores, es decir, aquellos
consumidores que producen y consumen electricidad, juega
un papel importante en la llamada transicion energética y sus
principales impulsores:  descarbonizacion, descentralizacion
y digitalizacion. Descarbonizacion, mediante la generacion
de energia renovable, especialmente a partir de sistemas
fotovoltaicos.  Descentralizacion, mediante el consumo de
electricidad autoproducida y la reduccion de aguellaimportada de
la red. Ademas, en la digitalizacion de los sistemas energéticos,
descrita como la aplicacion de tecnologias de la informacion y
comunicaciones [9], los métodos de andlisis avanzados, como
el aprendizaje automatico, permiten explotar grandes cantidades
de datos con el objetivo de mejorar la gestion energética.

Pronosticar el consumo de electricidad de un prosumidor es una
tarea bastante compleja debido al uso irregular de los aparatos
eléctricos. La prevision a corto plazo, es decir, de 1 hora a
varios dias de antelacion [7], es particularmente importante, ya
que proporciona informacion para evaluar el consumo diario,
la demanda pico, asi como los perfiles de carga [2]. De esta
manera, prondsticos confiables son requeridos para optimizar
el consumo de electricidad y su respectivo costo.

En ese sentido, surge laidea de explorar la aplicacion practica de
métodos de aprendizaje automatico en prosumidores. El objetivo
de la investigacion es construir modelos predictivos basados
en el aprendizaje automéatico para pronosticar el consumo
de electricidad a corto plazo de un prosumidor residencial;
asimismo, determinar el rendimiento de los modelos en términos
de exactitud. La investigacion es relevante, dado que hasta la
fecha solo se han realizado estudios limitados sobre este tema.

En este estudio, se describe una metodologia experimental
para resolver el problema de prevision energética, la cual
comprende un proceso de construccion y evaluacion de
modelos de prediccion basados en los métodos k-Nearest
Neighbors 'y Artificial Neural Networks. Esta metodologia es
aplicada en un prosumidor residencial, cuyas mediciones
histéricas de consumo eléctrico en combinacion con variables
meteoroldgicas son utilizadas como datos de entrada para
entrenar y optimizar los modelos predictivos.

FUNDAMENTOS

Las técnicas de prondstico de consumo eléctrico pueden
clasificarse en dos grupos: métodos convencionales y métodos
de aprendizaje automético [8]. Diversos estudios han desarrollado
modelos basados en métodos convencionales de andlisis de
series temporales para predecir la demanda de energia eléctrica.
El método estadistico Box y Jenkins, también conocido como
modelo Autorregresivo Integrado de Media Movil (ARIMA, por sus
siglas en inglés), ha sido ampliamente utilizado.

Asimismo, solo algunas publicaciones han explorado la
aplicacion de técnicas de aprendizaje automatico para predecir
el consumo individual de un usuario, con especial interés en
mejorar la exactitud de los prondsticos. En este estudio, se
analiza la literatura relacionada con los métodos k-Nearest
Neighbors (k-NN) vy Artificial Neural Networks (ANN).
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K-vecinos mas cercanos (k-NN)

El método de aprendizaje automatico k-NN es ampliamente
utilizado para la clasificacion de patrones; sin embargo, también
es aplicado a problemas de regresion tales como el prondstico
de series temporales.

El algoritmo k-NN aprende a pronosticar a partir de los datos
de entrenamiento, los cuales utiliza para encontrar la relacion
entre las variables predictoras (variables independientes) vy la
variable objetivo (variable dependiente). Para calcular el valor de
un pronostico, el algoritmo promedia el valor de las muestras
més similares, es decir, los k vecinos méas cercanos, de los
datos de entrenamiento. Por lo tanto, los modelos k-NN son de
facil parametrizacion [14], es decir, la seleccion del valor de k, el
cual es un parametro clave y puede seleccionarse ejecutando
un proceso iterativo para encontrar aquel que produce el menor
error de validacion [15].

Segun la revision de la literatura, el método de aprendizaje
automéatico k-Nearest Neighbors se ha aplicado de forma
individual [2] [14] o en combinacién con otras técnicas [4] para
pronosticar demandas de electricidad.

Redes neuronales artificiales (ANN)

Las redes neuronales artificiales estan inspiradas en el proceso
bioldgico y las conexiones de las neuronas en el cerebro,
en donde cada neurona recibe entradas que son al mismo
tiempo salidas de otras neuronas en una capa anterior [12].
Por ejemplo, la figura 1 muestra la topologia de una red simple,
donde X1, X2 y X3 son las variables de entrada (predictoras)
conectadas a un nodo (que actla como una neurona), Yy
donde Y es la variable de salida (objetivo). Ademas, el nimero
1 se le denomina intercepcion y los nimeros 2, 3y 4 son los
coeficientes. Se puede observar que el Ultimo nodo llamado
«nodo de umbral» en la capa de entrada es especial y no tiene
entradas. La funcion de Y es una representacion matematica de
la red neuronal para un modelo lineal [6].
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Figura 1. Ejemplo de una red neuronal artificial.
Fuente: [6]

Modelos basados en ANN han sido aplicados para predecir el
consumo eléctrico de un hogar. En algunos estudios, utilizando
ANN (con datos histéricos de consumo, temperatura y humedad
como variables), se obtuvieron resultados con exactitud similar
al método k-NN y mejores que los del método convencional
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ARIMA [3]. Sin embargo, los resultados de otro andlisis sefialan
la dificultad para predecir el consumo eléctrico y detectar los
picos en un hogar individual, debido al uso iregular de los
electrodomeésticos [16].

METODOLOGIA

En este estudio, se construyen modelos basados en el
aprendizaje automatico para pronosticar el consumo de

electricidad (variable objetivo) de un prosumidor residencial.
Los modelos k-NN y ANN son propuestos como alternativas
a métodos convencionales vy utilizan mediciones historicas
de consumo vy datos meteoroldgicos como variables
predictoras.

El proceso para construir los modelos consta de cinco pasos
generales: preprocesamiento  de datos, entrenamiento,
validacion, prueba y evaluacion [13]. La figura 2 muestra

el diagrama de flujo utilizado para construir los modelos
propuestos.

Mo

sptimas?

Figura 2. Diagrama de flujo para construir modelos basados en el aprendizaje automéatico.

Fuente: Elaboracion propia.

En primer lugar, problemas tales como datos faltantes o no
estructurados se abordan en el preprocesamiento del conjunto
de datos [7]. Luego, los datos preprocesados se dividen en
tres subconjuntos para el entrenamiento, validacion y prueba
del algoritmo de aprendizaje automatico (k-NN o ANN),
respectivamente.

Los datos de entrenamiento se introducen en el algoritmo
para que este pueda aprender la relacion entre las variables
predictoras y la variable objetivo. A continuacion, los datos de
validacion se utilizan para evaluar el rendimiento general del
modelo y ajustar los parametros del algoritmo. Para el presente
estudio, a fin de minimizar el riesgo de sobreajuste (conocido en
inglés como overfitting) (6], se realizd un muestreo estratificado
con una relacion de 80 a 20 entre los datos de entrenamiento

y validacion [9]. Posteriormente, utilizando los datos de prueba,
el modelo final pronostica el consumo eléctrico para un periodo
especffico. Finalmente, la exactitud del modelo se evalla
comparando los prondsticos de prueba con el consumo real
y se mide en términos de métricas comunes: raiz del error
cuadratico medio (RMSE), error absoluto medio (MAE), error
porcentual medio absoluto (MAPE) y coeficiente de correlacion.

Software de modelado

Para construir desde cero los modelos propuestos, k-NNy ANN,
se utiliza un software popular de ciencia de datos: RapidMiner
Studio [11]. La figura 3 muestra el modelo general construido en
la aplicacion, el cual estéa conformado por subprocesos.

Preprocessing Training and Validation Test and Evalaation
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Figura 3. Modelo construido en RapidMiner Studio.

Fuente: Elaboracion propia.
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Descripcion de datos

Para llevar a cabo el estudio, se selecciond un conjunto de
datos del proyecto Open Power System Data (OPSD) [10].
Estos datos pertenecen a un prosumidor residencial ubicado en
Constanza, Alemania, y consisten en mediciones acumuladas
de consumo y produccion eléctrica en KWh.

De acuerdo con el propoésito de esta investigacion, la variable
objetivo es el consumo de electricidad, independientemente
de si esta es suministrada por la red publica o autoproducida
por el sistema fotovoltaico, y se ha definido como la adicion del
consumo de los dispositivos individuales, tales como bomba
de calor, vehiculo eléctrico, lavavajillas, lavadora, congelador, y
refrigerador.

Luego de la tarea de preprocesamiento, el conjunto de datos
contiene 11 196 observaciones horarias para el periodo
comprendido entre el 1 de noviembre de 2015 y el 9 de febrero
de 2017 (15 meses). Una muestra del intervalo entre el 1 de
enero al 9 de febrero de 2017 es representada en la figura 4.
Se puede observar que los valores varian entre 0,4 y 3,8 kWh.
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Figura 4. Consumo eléctrico horario.
Fuente: Elaboracion propia.

Autocorrelacion

Se analiza la correlacion entre el consumo de electricidad en
la hora siguiente y las mediciones anteriores. La correlacion es
medida a través del coeficiente de correlacion de Pearson (1), €l
cual indica la relacion lineal entre dos variables [6]. La figura 5
muestra que las mediciones de las dos horas anteriores (ty t-1,
respectivamente), asi como la del dia anterior (t-23), son las mas
correlacionadas con el consumo de la hora siguiente (t+1).
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Figura 5.Coeficiente de correlacion del consumo.
Fuente: Elaboracion propia.
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Correlacion de variables meteorologicas

El consumo de electricidad puede estar influenciado por
factores externos como las condiciones meteoroldgicas [3].
La figura 6 muestra que la correlacion entre el consumo de
electricidad y la temperatura es significativa, y la mas importante
entre las otras variables meteorolégicas [1] de la zona donde
se ubica el prosumidor.
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Figura 6. Correlacion de variables meteoroldgicas.
Fuente: Elaboracion propia.

Escenarios de prueba

Los modelos son disenados para pronosticar el consumo de
electricidad con una anticipacion entre 1y 48 horas. Asimismo,
se elige una resolucion de una hora, la cual es adecuada para
comprender las variaciones y patrones de consumo durante
el dia, y permite tomar acciones oportunas para optimizar el
consumo.

En la tabla 1 se resumen los escenarios seleccionados para
evaluar el desempefio de los modelos propuestos.

Tabla 1
Escenarios propuestos
. .. Periodo de
Escenario Resolucion P
pronéstico
1 1 hora 48 horas
2 1 hora 24 horas
3 1 hora 1 hora

Fuente: Elaboracion propia.

Los modelos pronostican el consumo de forma recursiva en los
escenarios 1y 2, es decir, el valor del prondstico para la siguiente
hora se utiliza para predecir el consumo en la hora subsiguiente;
mientras que en el escenario 3, se simulan prondsticos con una
hora de anticipacion durante un perfodo de 48 horas.

Construccion del modelo k-NN

A diferencia de métodos convencionales como ARIMA, los
modelos de aprendizaje automatico no se limitan a series
temporales de una variable, sino gque permiten introducir
multiples variables.
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En las etapas de entrenamiento y validacion, se introducen
diferentes combinaciones de variables predictoras en el
algoritmo k-NN a fin de evaluar si la exactitud del modelo mejora.
Las variables ¢ptimas seleccionadas se muestran en la tabla 2.

Tabla 2
Variables predictoras para el modelo k-NN

Tipo Etiqueta Descripcion
Variable consumo (t+1) Consumo en la proxima hora
objetivo (tiempo t+1) en KWh.
Variables consumo (t0) Consumo en horas previas
predictoras en KWh.

consumo (t-1)

consumo (t-23)

hora (t0) Hora actual (valores enteros
entre Oy 23).

mes (t0) Mes actual (valores enteros
entre 1y 12).

fin de semana Valores binarios para dias

(t0) de fin de semana (1) y
laborables (0).

feriado (t0) Valores binarios para dias

festivos (1) y laborables (0).

temperatura (t0) Temperatura actual.

Fuente: Elaboracion propia.

Asimismo, la figura 7 resume los resultados de probar el modelo
k-NN con diferentes valores del parametro k en la etapa de
validacion. Se observa gue un valor de 8 es el parametro Optimo,
ya que produce el menor error cuadratico medio (RMSE).
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Figura 7. Seleccion del parametro k.
Fuente: Elaboracion propia.

Construccion del modelo ANN

A diferencia del modelo k-NN, el andlisis de multiples iteraciones
en la etapa de validacion determina que el modelo ANN arroja
mejores resultados utilizando variables predictoras binarias.
Por ejemplo, se requieren 24 variables binarias para la hora de
consumo 'y 12 variables binarias para el nUmero de mes.

Por otro lado, el nimero de capas y nodos se determina de

forma iterativa [6]. En RapidMiner Studio, el tamafio de la capa
oculta se establece de forma predeterminada mediante la
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siguiente formula: (nUmero de entradas + nimero de salidas)/2
+ 1, sin incluir el nodo de umbral.

La tabla 3 muestra las 42 variables predictoras seleccionadas
para el modelo. Asimismo, la figura 8 presenta la topologia
del modelo ANN: 42-23-1, es decir, 42 nodos en la capa de
entrada, 23 nodos en la capa oculta y 1 nodo en la capa de
salida.

Tabla 3
Variables predictoras para el modelo ANN

Tipo Etiqueta Descripcion

Variable consumo (t+1) Consumo en la

objetivo préxima hora (tempo
t+1) en KWh.
Variables consumo (t0), Consumo en horas
predictoras previas en kKWh.
consumo (t-1)

consumo (t-23)

hora (t0) 24 variables binarias
para la hora actual.
mes (t0) 12 varlables binarias

para el mes actual.
fin de semana (t0) Valores binarios para
dias de fin de semana
(1) y laborables (0).
feriado (t0) Valores binarios para
dias festivos (1) y
laborables (0).

temperatura (t0) Temperatura actual.

Fuente: Elaboracién propia.
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consumo (t0) -a-li:; }(
CONSUIMD {I-2’:3.}| / )

termperatura (t0) —{42 - 4
— ;f?{\{af}
I:/-H- ¥ AN

.._}__. - GQI'IQUII'I'D
| - gléctrico
-r-.___./I “‘,1 J

Ty

Figura 8. Topologia del modelo ANN.
Fuente: Elaboracion propia.

Finalmente, en el entrenamiento vy la validacion del modelo, se
determinan los parametros 6ptimos, es decir, el nimero de
ciclos de entrenamiento y el ratio de aprendizaje. La tabla 4
resume los resultados, en donde se observa que el RMSE mas
bajo se obtiene con 500 ciclos y un ratio de aprendizaje de
0,001. Cabe mencionar que con un mayor nimero de ciclos y
un menor ratio, el RMSE no disminuye; no obstante, el tiempo
de ejecucion aumenta considerablemente.
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Tabla 4

Seleccion de parametros para el modelo ANN

HTECSLP

Ciclos de entrenamiento Ratio de aprendizaje RMSE
300 0,100 0,655
400 0,100 0,595
300 0,010 0,436
400 0,010 0,449
300 0,001 0,425
400 0,001 0,423
500 0,001 0,423

Fuente: Elaboracion propia.

RESULTADOS

LLos modelos propuestos k-NNy ANN basados en el aprendizaje
automatico mostraron prondsticos de exactitud aceptable,
con un error porcentual absoluto medio (MAPE) en el orden
del 30 % en tres diferentes periodos de prondstico. Ademas,
la capacidad de los modelos para detectar patrones de
consumo fue otro hallazgo importante. Asimismo, se observa
en los resultados gue los modelos lograron pronosticar picos
y variaciones en el consumo; sin embargo, los picos fueron

suavizados ligeramente.

Validacion de modelos

El tercer paso en el proceso para construir los modelos de
prediccion basados en el aprendizaje automatico fue la
validacion. En este subproceso, la exactitud de los modelos

Prondstico (kWh)

indica como podrian funcionar los modelos con nuevos datos.
En esta etapa, los prondsticos obtenidos por el modelo ANN
fueron mas exactos que los del modelo k-NN. Asimismo,
puede observarse que los céalculos del modelo ANN tienen
mayor correlacion con el consumo real. Sin embargo, la
exactitud de ambos modelos disminuye cuando el consumo
real es alto. Las métricas de exactitud se presentan en la tabla
5y la figuras 9 y 10 muestra la correlacion entre el consumo
real y los pronosticos.

Tabla 5
Validacion de los modelos k-NN y ANN

Modelo RMSE MAE MAPE Correlacion
k-NN (T) 0,454 0,258 133,98 % 0,691
ANN (T) 0,423 0,249 143,46 % 0,741

Fuente: Elaboracion propia.

2 2.5 3 AS 4

Consumo real (kWh)

Figura 9.Correlacion entre consumos reales y prondsticos del modelo k-NN.

Fuente: Elaboracion propia.



m Investigacion aplicada e innovacién QTECSLP

Prondstico (kwh)

Consumo real (kwh)

Figura 10. Correlacion entre consumos reales y prondésticos del modelo ANN.
Fuente: Elaboracion propia.

Evaluacion de modelos puede observarse que el error de los modelos disminuye en el
segundo y tercer escenario con periodos de prondstico mas

En la etapa de evaluacion, se determind que el modelo k-NN cortos. Los resultados para los tres escenarios propuestos se

obtuvo resultados mas exactos en términos de RMSE, MAE, muestran en las tablas 6, 7y 8, vy las figuras 11, 12 y 13.

MAPE y coeficiente de correlacion que el modelo ANN. Ademas,

Consumo (kwh)

LR ]
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Figura 11. Escenario 1: prondsticos y consumos reales.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 6
Exactitud de los modelos en el Escenario 1

Modelo RMSE MAE MAPE Correlacion
k-NN 0,393 0,263 29,07 % 0,467
ANN 0,390 0,265 32,562 % 0,432

Fuente: Elaboracion propia.
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Figura 12. Escenario 2; prondsticos y consumos reales.
Fuente: Elaboracion propia.
Tabla 7
Exactitud de los modelos en el Escenario 2
Modelo RMSE MAE MAPE Correlacién
k-NN 0,400 0,255 27,66 % 0,436
ANN 0,397 0,280 34,10 % 0,384
Fuente: Elaboracion propia.
||
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Figura 13.Escenario 3: prondsticos y consumos reales.
Fuente: Elaboracion propia.

Tabla 8
Exactitud de los modelos en el Escenario 3

Modelo RMSE MAE MAPE Correlacion
k-NN 0,381 0,258 28,75 % 0,535
ANN 0,404 0,280 34,79 % 0,376

Fuente: Elaboracion propia.

Tiempos de ejecucién

El tiempo de procesamiento de datos, el cual se muestra
en la tabla 9, varfa entre los modelos k-NN y ANN; sin
embargo, una vez que son entrenados, solo se necesitan
unos segundos para elaborar pronésticos.

QTECSULP

Tabla 9
Tiempos de ejecucion

Modelo Procesamiento Pronéstico
k-NN 2 min 1s
ANN 10 min 2s

Fuente: Elaboracion propia.

CONCLUSIONES

e En esta investigacion, se presentd una metodologia para
construir e implementar, de manera practica, modelos
pasados en el aprendizaje automatico para resolver la
complejidad de pronosticar el consumo de electricidad de
un prosumidor residencial, cuyo rol es muy importante en
la llamada transicion energética.

e Secomprobd, entres escenarios distintos, que los modelos
basados en los métodos de aprendizaje automatico k-NN'y
ANN permiten obtener prondsticos de consumo eléctrico
a corto plazo (hasta 48 horas) con niveles de exactitud
aceptables.

e El tiempo de ejecucion requerido por los modelos para
procesar los datos es corto, por lo tanto, adecuado para
su implementacion en el prondstico de consumo eléctrico
a corto plazo.

e [0os modelos propuestos pueden ser adoptados vy
aprovechados por diferentes modelos de negocio
emergentes orientados en gestionar la demanda y oferta
de energia de los prosumidores, a fin de mejorar el
autoconsumo de energia renovable y reducir los costos de
electricidad.
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