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Resumen

Dado que las personas pasan gran parte del tiempo en el interior de los edificios, es
necesario disefiar ambientes interiores que les garanticen salud, bienestar y producti-
vidad. Esto podria lograrse a expensas de la energia consumida por los sistemas de ca-
lefaccion, ventilacion y aire acondicionado, que representan hasta el 56% del consumo
total de los edificios. Para reducir este consumo, estrategias como precooling o preheating
podrian resultar beneficiosas, siempre que se cuente con informacion anticipada sobre
el comportamiento energético del edificio. En este trabajo, se aplicaron técnicas de
machine learning para abordar el rellenado de vacios en series de datos y la prediccion
de consumo eléctrico del edificio del Rectorado de la Universidad Nacional de Salta.
Se utilizaron datos meteorologicos de estaciones propias, del Servicio Meteorologico
Nacional y datos satelitales. Mediante redes neuronales, se rellenaron datos faltantes
en las series de temperatura y radiacion solar, y se entrenaron 16 modelos, basados en
Deep Learning, para predecir el consumo electrico a diferentes temporalidades. Se eva-
luo el rendimiento, el horizonte de prediccion y el costo computacional. Los resultados
obtenidos muestran una buena capacidad predictiva del modelo seleccionado, con un
valor de correlacion superior a 0,95 para predicciones a 15 minutos y de 0,75 para pre-

dicciones a 6 horas.
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Abstract

Given that pcoplc spcnd a signiﬁcant portion of their time in bui]dings, it is essen-
tial to design indoor environments that promote their health, well-being, and pro-
ductivity. This could be achieved at the expense of the energy consumed by heating,
ventilation, and air conditioning systems, which account for up to 56% of total build-
ing energy consumption. To reduce this consumption, strategies such as prccooiing or
preheating could be beneficial, provided there is advanced information on the build-
ing’s energy pcrformancc. In this work, machine icarning tcchniqucs were applicd to
address gap filling in data series and predict electricity consumption at the Rector’s
Oftice bui]ding of the Nartional University of Salta. Mctcorological data from own sta-
tions, the National Meteorological Service, and satellite data were used. Using neural
networks, missing data in the temperature and solar radiation series were filled, and
sixteen models based on deep learning were trained to predict electricity consumption
at different time pcriods. Performance, prcdiction horizon, and Computational cost
were evaluated. The results obtained demonstrate a good predictive capacity for the
selected model, with correlation values greater than 0.95 for 15-minute predictions and

0.75 for 6-hour predictions.

Keywords: energy eﬁiciency, electricity consumption prediction, machine learning, time series

analysis.

o I
Introduccion

El consumo energetico de los edificios es responsable de una cantidad significativa de
energia utilizada en las ciudades. La Agencia Internacional de Energia (IEA) estima, en su
ultimo informe (IEA, 2025), que el sector de la Construcciény los edificios, impulsé una ma-
yor demanda de electricidad en 2024, creciendo cuatro veces mas rapido que en 2023. As,
para abordar los desafios de la expansion urbana, la creciente necesidad de confort humano
y el consiguiente aumento del consumo de energia, surgen soluciones en el desarrollo de
infraestructuras edilicias intcligcntcs y sostenibles, donde la modelizacion y la prcvisién del
consumo energetico es esencial para gestionar la energia de manera eficiente.

Las técnicas basadas en datos (data-driven, D-D) emplean algoritmos de aprendizaje
automatico (ce, ML) para proporcionar métodos flexibles de prediccion del requerimien-
to energético de los edificios para su posterior implementacion en estrategias de control
predictivo para sistemas HVAC (Bourdeau et al. 2019). El aprendizaje profundo (Deep

Learning, DL) es un subgrupo dentro de ML y permite que los modelos computacionales
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compuestos por multiples capas de procesamiento aprendan representaciones de datos
con mlﬁltiplcs niveles de abstraccion, imitando asi el cerebro humano. La literatura cien-
tifica ha demostrado que las téenicas de DL se han aplicado con éxito en diversos tipos
de prediccion del consumo energético en edificios. Por ejemplo, los modelos de Redes
Neuronales Recurrentes (RNN) han mostrado un rendimiento favorable en la predic-
cion de la carga eléctrica (Kim er al. 2019; Uhrig et al. 2025) . La naturaleza de los datos
operacionales en las series de datos de los edificios convierte a las RNN en una técnica
adecuada para la prediccion del consumo energético.

En este contexto, se propone trabajar con una serie temporal de potencia eléctrica con-
sumida por el edificio de Rectorado de la Universidad Nacional de Salta (UNSa) para el
periodo desde el 1 de mayo 2024 al 31 de agosto 2025. El medidor inteligente registra los da-
tos de consumo solo de climatizacion mediante equipos de aire acondicionado. Ademas, se
cuenta con datos climdticos de una estacion meteorologica propia instalada en el edificio de
Ingenieria del campus universitario. Por otro lado, se cuenta con datos publicos de variables
meteorologicas registradas por el Servicio Meteoroldgico Nacional (SMN) y por el servicio
en base satelital CAMS (Copernicus Atmosphere Monitoring Service).

El objetivo del presente trabajo es la prediccion del consumo de potencia mediante
una RNN a diferentes horizontes de tiempo, en funcion de sus valores pasados y de las
variables meteorologicas que tengan influencia en su comportamiento. La estimacion a
tiempos futuros de la energia o potencia consumida por edificios, de uso publico en este
caso, permitird estudiar y optimizar las estrategias de control de uso de sistemas HVAC

y, con ello, promover escenarios de mayor eficiencia energética.

Metodolog{a

Obtencion y organizacién de datos

Se utilizaron datos de potencia eléctrica (kW) consumida por el edificio de Rectorado
de la UNSa, medidos mediante un registrador inteligente instalado en el marco del pro-
yecto EUROCLIMA, con registros en intervalos de 15 minutos a partir de abril de 2024.
También se utilizaron datos climaticos de la ciudad de Salca, tomados de una estacion
mctcorolégica Davis VantagePro 2 del Laboratorio de Edificios Bioclimaticos, ubicada en
la terraza del edificio de ingenieria de la UNSa, con datos registrados cada 15 minutos,
este set cuenta con medidas de temperatura de bulbo seco (°C), humedad relativa (%),
temperatura de punto de rocio (°C), velocidad del viento (m/s) y radiacion solar (W/m?),
entre otros. Finalmente, para completar faltantes en la serie de datos de temperatura de
la estacion mencionada, se emplearon datos horarios del SMN (Servicio Meteorologico
Nacional | Argentina.gob.ar, s. £) y datos satelitales de CAMS (SoDa PRODUCTS; s. f.).
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Seleccion de variables para el analisis

Para simplificar el analisis inicial, se seleccionaron tnicamente las series temporales de
temperatura, radiacion y consumo eléctrico. Los datos de humedad y temperatura de punto
de rocio no se utilizaron, debido a su alta correlacion con la temperatura de bulbo seco. La
velocidad del viento puede influir a través de fenomenos como la infileracion y la convec-
cion forzada, su efecto depende de factores especificos del edificio (por ejemplo, hermeti-
cidad y aislamiento). Para simplificar el analisis, esta variable se excluy en la etapa inicial.

Las series de datos finales consideradas en el estudio se representan en la Figura 1.

Series Temporales
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Conjunto de datos
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estudio: temperatura
ambiente exterior (°C,
arriba), irradiancia
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eléctrica consumida
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Identificacion y tratamiento de datos faltantes

Se identificaron faltantes en las series de datos meteoroldgicos. Mediante la libreria
“missingno”, se generd una representacion visual del conjunto de datos completo para
conocer la ubicacion y extension de los periodos sin datos, mostrados como franjas
blancas en la Figura 2.

Con el objetivo de completar los huecos presentes en las series de datos selecciona-
das, se decidi6 trabajar con modelos de machine learning, siguiendo metodologias de site

adaptation. Estas correlacionan series de datos completos (satelitales o de estaciones de
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Figura 3.

Comparacion del set

de datos de la estacion
DavisProz de la UNSa y
de temperatura del SMN
(arriba) y de irradiancia
global horizontal de
CAMS (abajo), desde
01-05-2024 al 30-08-2025.
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referencia) con los datos medidos en el sitio de interés durante periodos coincidentes,

permitiendo rellenar los valores ausentes (Salazar et al. 2025; Zainali et al. 2023).

Imputacién de datos de temperatura e irradiancia

La serie de datos de temperatura de la estacion DavisPro de la UNSa se completd
utilizando datos horarios provistos por el SMN de la estacion Salta (acropuerto). Para
los datos de la UNSa, muestreados cada 15 minutos, se aplicé un remuestreo (resample)
a frecuencia horaria para que ambas series posean la misma resolucion temporal. Se
puede realizar una primera inspeccion visual de ambas series en la Figura 3, donde se
aprecian los datos faltantes de la serie de la UNSa. Ademas, se puede observar una co-

rrespondencia general de ambas series.
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Para completar la serie de datos de irradiancia global horizontal (GHI), se utilizo la
base de datos SoDa (Solar Radiation Data), generada mediante el modelo CAMS Radiation

Service, con una resolucion temporal de 15 minutos durante el periodo de interés.

Modelo de imputacién y validacion

Para cada variable (temperatura e irradiancia), se construyo un modelo de red neu-
ronal de tipo Perceptron Multicapa (MLP) (Rumelhart et al. 1986), con una tnica capa
oculta de 10 neuronas y activacion ReLU (Rectified Linear Unit). Su objetivo es modelar
la relacion entre las mismas variables medidas por distintas estaciones o provenientes
de diferentes fuentes de datos. Para la temperatura, se utilizaron como entrada los
valores horarios de temperatura del SMN, y como salida esperada, los valores corres-
pondientes a la estacion meteorologica de la UNSa. En el caso de la radiacion solar, se
ingresaron los datos satelitales como entrada y, como salida, los valores de la estacion
de la universidad.

Los datos se dividieron en conjuntos de entrenamiento (70%) y validacion (30%).
Cada modelo fue entrenado durante 100 épocas utilizando el optimizador Adam, que
emplea una tasa de aprendizaje adaptativa, lo que mejora la velocidad de convergencia
y la estabilidad en el entrenamiento (Kingma & Ba. 2014). Como funciéon de pérdida,
se utilizo el Error Cuadratico Medio (MSE). Una vez obtenidos los valores de radia-
cion solar prcdichos por el MLP, se filerd la serie para asegurar que los datos tuvieran
sentido fisico. Para ello, se aplicd un “cereado” (forzar a o los valores de GHI) segiin un
modelo de cielo claro (Duffie & Beckman, 2013), utilizando la libreria pvlib (Pvlib Python
— Pvlib Python 0.13.0 Documentation, s. f).

Finalmente, se compararon los errores de pérdida de los conjuntos de entrenamien-
to y validacion de cada serie temporal, para verificar la ausencia de sobreajuste (overfi-
tting) y se calcularon los errores absolutos medios (MAE). Con ello, se genero un con-
junto de datos completo, revirtiendo la serie de temperatura a su frecuencia original de

I5 minutos mediante intcrpo]acién tcmporal.

Red neuronal para predecir datos de consumo eléctrico

Para predecir el consumo eléctrico en funcion de sus valores historicos y de variables
meteorologicas (radiacion solar y temperatura ambiente), se decidio utilizar una red neu-
ronal LSTM (Long Short-Term Memory). Se selecciono este tipo de red por su efectividad
en la captura de dependencias temporales a largo plazo, lo que permite modelar con ma-
yor precision series con dependencias temporales (Joseph, 2022).

El modelo desarrollado toma como entrada una secuencia de datos meteoro-

logicos y de consumo pasados y produce como salida una secuencia (predicha) de
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valores de consumo eléctrico. La prediccion de multiples salidas es atil para apli-
caciones de gestion energética, que requieren anticiparse a la demanda con cierto

horizonte temporal.

Descripcion del modelo LSTM
El modelo implementado en PyTorch, se compone de los siguientes bloques:

+  Capa LSTM: Recibe secuencias de entrada con multiples caracteristicas (tempera-
tura, radiacion solar, potencia elécerica y dos variables que indican ocupacién del
edificio segiin dia y horario) y genera una representacion interna de la dinamica tem-
poral. La red esta configurada para procesar lotes de datos de una dimensionalidad de:
[batch_size, lookback, num_features].

« Capa lineal: Transforma la salida de la capa LSTM para obtener una prcdiccién de
consumo eléctrico por cada paso de tiempo del horizonte de prediccion. La capa lineal
se aplica sobre cada salida de la secuencia.

+  Funcion de pérdida: Se utilizo el error cuadratico medio (MSELoss).

+  Optimizador: Se empleo el algoritmo Adam.

El entrenamiento se realizo por lotes (batches), donde cada lote entrena al modelo a
predecir una secuencia de H pasos futuros (horizon) de consumo eléctrico, a partir de las
condiciones meteorologicas pasadas y la evolucion del consumo en una ventana de tiem-
po pasado (lookback). Para los modelos evaluados, se f1j6 una arquitectura de 2 capas de 64
neuronas cada una. Se vario el valor de lookback entre 12, 24, 48 y 72 horas, y en cada caso
se predijeron horizontes maximos de 1, 6, 12 y 24 horas. Cada una de las 16 combinaciones
resultantes fue entrenada durante 100 ¢pocas.

En base a los resultados obtenidos de los modelos anteriores, se selecciond el de me-
jor rendimiento, teniendo en cuenta el compromiso entre su desemperio, el horizon-
te maximo de prediccion y el costo computacional de su entrenamiento. Este modelo
fue reentrenado, con el conjunto de datos de entrenamiento y validacion, para obtener
un modelo entrenado con una mayor cantidad de datos, lo cual mejora su rendimiento
(Abu-Mostafa et al., 2012). Mientras que las métricas de desempefio se calcularon con el
conjunto de testeo.

En la Figura 4, se observa un diagrama de flujo, con una sintesis de los procedimientos

realizados a los datos utilizados.
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Figura 4:

F]ujo de datos, sintesis de
procedimientos realizados
para llegar al forecasting del
consumo eléctrico.

Figura s.
Evolucion de la
funcion de pérdida
en las 100 ¢pocas

MSELoss

para los conjuntos

de entrenamiento y
validacion de la serie de
temperaturas (a)

y GHI (b).
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La Figura 5 muestra la evolucion de la funcion de pérdida durante las fases de en-

trenamiento y de validacion de los modelos de correlacion de variables meteorologicas,

(&) dCCiT, tcmpcratura ambicntc y radiacién solar. En ambos Casos, 1215 curvas convergen

adecuadamente y la brecha entre el error de entrenamiento y el de validacion es minima,

lo que indica que los modelos no presentan sobreajuste (overficting).
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Los errores absolutos medios (MAE) calculados para los conjuntos de prueba fueron

de 0,89 °C para la temperatura y de 42,6 W/m’ para la radiacion solar. Estos valores con-

firman la robustez del método de imputacion. La Figura 6 presenta las series temporales

completas, destacando en azul los datos que fueron agregados por los modelos.
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Time Series
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Eleccion del modelo LSTM

Los resultados obtenidos para los modelos evaluados se presentan en los diagramas de
Taylor de la Figura 7. Esta representacion grafica refleja el grado de ajuste de los modelos
entrenados, incluyendo parametros estadisticos como la desviacion estandar relativa (Gr),
el coeficiente de correlacion (p) y la raiz del error cuadratico medio normalizado con la
desviacion estandar de las observaciones (nRMSE). Ya que los modelos comparten estruc-
tura, se han etiquetado teniendo en cuenta el lookback que utilizan y el horizonte maximo
de prediccion que alcanzan. Por ejemplo, el modelo que utiliza lookback 12 horas (48 pasos
temporales) y predice como horizonte maximo 1 hora en el futuro (4 pasos temporales) se

ctiqueta como 1b:48, h4.
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Figura 7:

Diagrama de Taylor
para: a) los 16 modelos
evaluados, comparando
sus predicciones para
15 minutos, b) los 12
modelos evaluados,
que pueden predecir
de 6 horas en adelante.
Comparando sus

predicciones para 6 horas.
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En la Figura 7a, se observa que los modelos que realizan predicciones a horizontes
maximos menores (horizonte h:4, equivalente a una hora) presentan un mejor desem-
penio. No se observan grandes diferencias entre el desempeno de los modelos, donde
la mayoria presenta p > 0,9 y los mejores p > 0,95, nNRMSE entre 0,4y 0,2y6 <1. Enla
Figura 7b se muestran las métricas correspondientes a una prediccion de 6 horas por
parte de los 12 modelos capaces de realizar este tipo de estimacion. En este caso, los
resultados obtenidos son mas diversos y no se observa un horizonte maximo o lookback
que indique que tipo de modelo se desempenaria mejor. Los modelos 1b:48, h:24; 1b:288,
h:24 y 1b:288, h:48, son los que presentan un mejor rendimiento.

El modelo 1b:48, h:24 fue seleccionado como el mejor modelo para ser reentrenado,
con buenas prestaciones predictivas segin Figura 7 (horizontes de 1y 6 horas), ademas
de ser un modelo de menor costo computacional en comparacién con otros que tienen

un lookback mayor.

Predicciones del mejor modelo

Una vez reentrenado el modelo seleccionado (1b:48, h:24), se utilizaron por primera
vez los datos del conjunto de testeo para evaluar su rendimiento. En la Figura 8, se
observa la superposicion de la prediccion del modelo a 15 minutos con los datos me-
didos. Considerando los periodos de ocupacion, sombreados en verde, se observa que
el modelo capta correctamente los patrones usuales de ocupacion del edificio, ya que
predice un consumo minimo (base) para los fines de semana y los periodos de receso,
independientemente de las condiciones meteoroldgicas. El periodo de receso invernal

de 2025 tuvo lugar entre el 14-07-2025 y el 25-07-2025.
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Figura 8:

Datos medidos y
predicciones para 15
minutos del modelo
1b:48, h:24, junto con los
periodos de ocupacién
del edificio, conjunto de
datos de testeo.

Figura o:

Muestras aleatorias

de datos medidos y
predicciones para 6 h por
el modelo 1b:48, h:24.
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Datos medidos y predicciones, prediciendo para 0.25 horas
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En la Figura 9, se observan recortes aleatorios de porciones del conjunto de datos,
junto con las predicciones del modelo para las 6 horas posteriores, comparadas con los
datos medidos para esas 6 horas. El modelo respeta las tendencias de los datos medidos
. . . - . . ./
sin capturar variaciones pequenias de los mismos, como si se tratase de una version “sua-
vizada” del comportamiento del consumo.
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En la Figura 10, se observan graficos de dispersion para diferentes horizontes de pre-
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cion (futuro mas lejano), como se observa de la evolucion del nRMSE de Figura 11.
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Figura 10:
Dispersién

de valores
medidos vs
predichos, para
predicciones

a 15 min, 1 h,
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valores predichos vs valores medidos, horizonte 0.25 horas
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. o/
Discusion

Tratamiento de datos faltantes

Las graficas de evolucion de la funcion de pérdida durante el entrenamiento, tanto de
temperatura como de radiacion solar, observados en la Figura 5, muestran una convergen-
cia adecuada del modelo y una diferencia leve entre los conjuntos de entrenamiento y va-
lidacion, lo que podria sefialar que el modelo no sobreajusta a los datos de entrenamiento
(overfitting). Ademas, en el proceso de adaptacion al sitio, existe una correspondencia
cercana a la lineal entre variables del mismo tipo.

En particular, para la irradiancia solar, existen diversos filtros y controles de calidad,
los cuales no han sido utilizados en este trabajo. En funcién de mejorar la calidad de las
predicciones, se plantea a futuro la implementacion de estas metodologias de control en

los datos de irradiancia solar.

Prediccion de datos de consumo eléctrico

En cuanto a las predicciones realizadas para el consumo eléctrico en el edificio, todos
los modelos, incluido el seleccionado para reentrenamiento, presentan una desviacion
estandar 6_< 1, lo que explica la subestimacion de la mayoria de los picos de consumo de
potencia eléctrica en las predicciones. En linea con este analisis, el diagrama de Taylor
surge como una herramienta intuitiva y de facil visualizacion para la evaluacion del ren-
dimiento y la seleccion de modelos.

Para trabajos futuros, serfa de utilidad evaluar modelos con otras estructuras para hacer
predicciones de consumo, considerando que los lookbacks y horizons mas extensos, podrian
requerir modelos de estructura mayor (mayor cantidad de datos de entrada y salida) para
realizar predicciones de consumo a horizontes mayores sin perder precision. Esto con la des-
ventaja de un mayor costo computacional asociado al entrenamiento. Ademas, los modelos
con mayores lookbacks (cantidad de datos pasados) podrian necesitar mayor cantidad de ¢po-
cas de entrenamiento para un rendimiento 6ptim0, o bien, la estructura del modelo habria
alcanzado su rendimiento maximo para ese nimero de datos de entrada, viendose obligada a
aprender patrones mas generales de estos conjuntos de datos de entrada mas grandes.

Se observo que el error de prediccion aumenta junto con el horizonte, esto es algo
esperable debido al funcionamiento del modelo, el cual utiliza el primer dato predicho
para realizar la prediccion del segundo, y ast sucesivamente para todas las predicciones
en el horizonte definido. Por lo tanto, el error cometido en cada una de las predicciones
influye en las siguientes, creciendo con cada nueva prediccion, esto se observa de manera
clara en los gréﬁcos de dispcrsién. Este funcionamiento también cxp]ica la mayor subes-
timacion de los picos a medida que se aumenta el horizonte de prediccion, debido a que,

incluso en los primeros horizontes de prediccion, el modelo tiende a subestimar.

Teks del Sud, 06, 2025: 35 - 50 FACULTAD DE
e-ISSN 2684-0375 ARQUITECTURA Y URBANISMO

V. UCASAL




Camila Escudero
Tomas Concha

Marcos Hongn

48

Prediccion de consumo eléetrico de un edificio no residencial con machine learning

Conclusiones

El uso de herramientas de machine learning surge como una alternativa de alto ren-
dimiento para la correlacion, adaptacion al sitio e imputacion de series de datos clima-
ticos medidos en un sitio determinado. En este trabajo se realizo la imputacion de un
faltante en las series de temperatura ambiente, mediante datos de la estacion meteoro-
logica del SMN, y de radiacion solar, mediante datos satelitales. Se obtuvieron medidas
de errores satisfactorias para el desarrollo de este trabajo.

Mediante la generacion de modelos basados en redes neuronales recurrentes del
tipo LSTM, se realizaron estimaciones a horizontes futuros (forecasting) de potencia
eléctrica consumida en el edificio de Rectorado de la UNSa. Para ello, se evaluaron 16
modelos, para cuatro diferentes lookbacks y cuatro horizontes de prediccion. Se man-
tuvo fija la arquitectura del modelo en cuanto a las variables de entrada, capas ocultas
y neuronas. Se ha incluido, en el conjunto de variables utilizadas para entrenar el mo-
delo, una variable codificada para identificar dias de la semana, recesos académicos y
administrativos, y otra variable codificada para identificar horarios de Ocupacién de
las oficinas. Entre los modelos entrenados, el optimo considerando un compromiso
entre costo computacional y alcance del horizonte de prediccion, fue el que utilizé un
lookback de 12 horas y un horizonte maximo de 6 horas.

El modelo entrenado fue capaz de identificar los periodos de utilizacion del edifi-
cio, realizando predicciones de consumo acordes al nivel correspondiente de uriliza-
cion. Por esto, se concluye que es aconsejable utilizar una variable temporal que per-
mita considerar el dia de la semana y la hora del dia para mejores estimaciones, sobre
todo a horizontes de mayor extension.

Como era de esperarse, los modelos en su conjunto presentaron un mejor desempe-
fio al predecir horizontes de corto plazo. Esto se debe a que toda su estructura se utiliza
para una prediccion de menor extension en cantidad de pasos temporales.

Como una propuesta a futuro, surge el analisis de desempenio del modelo teniendo
en cuenta variables adicionales como humedad relativa o velocidad de viento. También
podrian utilizarse variables internas, por ejemplo, datos de temperatura o humedad
internas del edificio, las cuales pueden suponer un aumento del rendimiento y robustez
del modelo. Posteriormente se podrian implementar estrategias de control predictivo

para sistemas HVAC, evaluando su nivel de impacto.
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