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Resumen

Este Trabajo de Fin de Grado (TFG) explora el proceso de prediccion del consumo de
energia en edificios inteligentes en funcidon del consumo de los dispositivos y aparatos.
Para ello, se generan modelos de prediccion empleando técnicas de Aprendizaje
Automatico (AA), teniendo en cuenta que se trabaja con series temporales, ya que el
consumo en cierto momento puede estar relacionado con el consumo en momentos
anteriores. El trabajo detalla los pasos del proceso de prediccion, presentando en primer
lugar los conceptos tedricos necesarios, para luego aplicarlos a un conjunto de datos
reales.

Palabras clave: Prediccion, Consumo de energia, Edificios Inteligentes, Aprendizaje
Automatico, Series Temporales.
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Abstract

This Final Degree project (TFG) explores the process of prediction of energy
consumption in Smart Buildings based on the devices’ consumption. To do so,
forecasting models are generated using Machine Learning (ML) techniques, taking into
consideration that we are working with time series since the consumption at a given
time could be related to the consumption at previous times. The project details each step
of the prediction process, presenting first the necessary theoretical concepts, so then,
they are applied to a real dataset.

Keywords: Forecasting, Energy Consumption, Smart Buildings, Machine
Learning, Time Series.
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Resumen extendido

A lo largo de este TFG se estudia el proceso de andlisis de datos y generacion de
modelos de prediccion del consumo de energia eléctrica en Edificios Inteligentes. Uno
de los mayores desafios actuales es el realizar un consumo eficiente de energia eléctrica
debido a factores econdmicos, comerciales y medioambientales. Por ello, gracias a los
datos recogidos en Edificios Inteligentes, se realiza un estudio sobre este consumo de
energia en funcion del tiempo, para poder obtener un modelo capaz de estimar el
consumo total conociendo el consumo de los dispositivos y aparatos de una estancia del
Edificio Inteligente.

Para lograr esto, nos apoyamos en un campo del Soft Computing y de la Inteligencia
Artificial: el Aprendizaje Automatico (AA). Gracias al AA, se ha podido analizar una
serie temporal con datos sobre el consumo energético y generar modelos de prediccion.
El proceso se ha realizado en una serie de fases definidas en la metodologia CRISP-DM
(Cross Industry Standard Process for Data Mining), dada su adecuacion para proyectos
de AA.

Para empezar a trabajar, es primordial entender el objeto de nuestro estudio y explorar
investigaciones y técnicas aplicadas a este &mbito. De esta forma, los primeros capitulos
de este TFG se centran en exponer las ideas que mueven este proyecto, asi como los
conceptos tedricos que se necesitan entender previamente para ser aplicados de forma
practica. Una vez hecho esto, se detalla el proceso experimental llevado a cabo.

En primer lugar, se realizo una buisqueda de conjuntos de datos que cumplan las
condiciones para nuestro proyecto, es decir, que recoja datos del consumo energético
total y de cada dispositivo. Teniendo una lista de candidatos, se valord cual era el
conjunto mas adecuado. El dataset seleccionado se trata de una serie temporal sobre el
consumo energético del Ala B Este del edificio Research Support Facility del
Laboratorio Nacional de Energia Renovable de Estados Unidos.

Ya teniendo el conjunto de datos, realizamos un analisis de sus variables para
prepararlo, para obtener modelos de estimacion precisos. Tras una primera limpieza de
datos (columnas de ceros, valores NaN, etc.), pasamos a estudiar las relaciones de las
variables del dataset. Por una parte, se analiza las relaciones entre variables, gracias a
técnicas como las correlaciones de Pearson y Spearman, y modelos de Regresion Lineal
Multiple. A partir de los resultados obtenidos con ellas, se realiza una extraccion de
caracteristicas con la técnica de Analisis de Componentes Principales (PCA). Por otra
parte, se analiza la relacion de cada variable consigo misma a través del tiempo, con
técnicas como la autocorrelacion (simple y parcial), y los modelos ARIMA, que nos
ayudan a determinar la ventana temporal con la que generar los modelos de prediccion.
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Con el dataset resultante de la fase de preparacion de los datos, pasamos a generar los
modelos de estimacion. En concreto, se generan modelos con redes neuronales Long
Short-Term Memory (LSTM), debido a su arquitectura, que permite tratar series
temporales, y a su memoria a “largo plazo”. Esta fase genera una serie de modelos,
entrenados con el 70% del total de datos, y probados con el 30% restante. Los modelos
se van evaluando para ajustar sus parametros e intentar generar, cada vez, un modelo
mas preciso que el anterior. Como métricas de evaluacion se utiliza RMSE, MAPE y
R2. La generacion de modelos de prediccion se organiza en tres grupos, partiendo de un
modelo inicial que relaciona sus parametros con la ventana de tiempo obtenida en la
fase anterior. Estos grupos de modelos se diferencian por las variables que se consideran
como descriptoras en cada uno de ellos.

Posteriormente, se comparan los valores de las métricas de calidad obtenidos de los
modelos de cada grupo, y se realiza una interpretacion de los resultados, para proponer
uno de ellos como el modelo mas preciso. Este modelo resulta ser el que incluye como
variable descriptora so6lo al primer Componente Principal obtenido con PCA,
confirmando la importancia de tratar las variables antes del modelado. Sin embargo, los
valores de RMSE (0.07), MAPE (0.10) y R? (0.74) obtenidos con este modelo podrian
ser mejorados, aunque esto no se realiza en este proyecto.

Por ultimo, se concluye que el AA es una herramienta que permite realizar predicciones
con series temporales de forma autébnoma, aunque para ello hay que realizar una buena
preparacion de los datos, ademas de que demanda un consumo de recursos temporales y
tecnologicos. También se destaca, entre otras cosas, que seguir una metodologia ha sido
beneficioso para desarrollo del proyecto. Por otro lado, se presentan posibles mejoras y
ampliaciones, con las que se podria obtener modelos més precisos.
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Capitulo 1.
Introduccion

En este capitulo se realiza un primer acercamiento al estudio propuesto para tener
claro de qué trata el proyecto y como se va a desarrollar. Para ello, se presentan
cuatro secciones. En la primera de ellas se detalla el contexto de aplicacion del
estudio y las razones por las que se lleva a cabo, introduciendo también el
concepto de Aprendizaje Automatico. En la segunda seccioén se explica qué se
busca con este proyecto, presentando para ello un objetivo general y una serie de
objetivos especificos. En la tercera seccion se da a conocer la metodologia a seguir
para el desarrollo del proyecto, asi como sus fases y tareas, relacionandolas con lo
realizado en el trabajo. La cuarta y tltima fase, presenta la organizacién de la
presente memoria, con un breve resumen de cada capitulo.

1.1 Contexto y motivacion

(Alguna vez nos hemos preguntado si seriamos capaces de vivir sin energia
eléctrica? Ciertamente, seria bastante complicado dado que hemos llegado a un
punto en el que la energia eléctrica es de vital importancia en la mayoria de las
sociedades actuales.

Practicamente, cualquier situacion o actividad de la vida cotidiana en la que
podamos pensar requiere de consumo de energia eléctrica. Si queremos
comunicarnos, necesitamos un dispositivo para hacerlo, el cual necesita ser
cargado. Si tenemos frio o calor, usaremos la calefaccion o aire acondicionado. Si
tenemos hambre, usaremos la cocina, el microondas, la tostadora, la cafetera,
ademas de la nevera que estd en constante funcionamiento. Si hacemos limpieza,
usaremos la aspiradora, la lavadora o la secadora. Si queremos tener un momento
de ocio o entretenimiento usaremos la consola, la TV, el ordenador, la tablet, o el
moévil. Si tenemos un coche eléctrico, necesitaremos cargarlo. Incluso, si
simplemente estamos en un lugar, encenderemos las luces.

Otro aspecto importante en el que la energia eléctrica ha cobrado protagonismo es
el trabajo, sobre todo en aquellos en los que se utiliza la tecnologia y aparatos o
herramientas eléctricas. Ademas, a raiz de la pandemia, trabajos que se realizaban
en oficinas han pasado a realizarse en los hogares, asi como las clases. Estas



ultimas, antes impartidas de forma presencial en escuelas y universidades, han
pasado a darse de forma on-line. Todo esto ha traido consigo el hecho de que el
costo de la energia que antes asumian las empresas y centros educativos, pasen a
ser asumidos por trabajadores y alumnos.

Ante este uso masivo de la energia eléctrica, es normal que nos planteemos la
posibilidad de realizar un consumo eficiente, tanto en hogares, como en centros de
trabajo o estudio y lugares publicos. Si hablamos de un hogar, una de las razones
podria ser el evitar que nos llegue una factura de la luz con precios excesivos, o
tener un comportamiento responsable para con el medio ambiente; mientras que, si
hablamos de empresas o edificios, podria ser, ademas de las razones anteriores,
para dar mayor comodidad a sus usuarios.

Precisamente, en este marco de consumo de energia eléctrica eficiente
encontramos a los llamados Edificios Inteligentes o Smart Buildings. Un Edificio
Inteligente [1] es aquel que estd disefiado de tal manera que conecta subsistemas
de iluminacioén, climatizacién y seguridad, entre otros, con ayuda de la tecnologia,
con el objetivo de ofrecer a sus ocupantes la mayor comodidad y personalizacion
posible, a la vez de reducir el gasto econdmico y la contaminacion del medio
ambiente.

Para lograr un consumo eléctrico éptimo por parte de los Edificios Inteligentes, es
necesario realizar un estudio sobre como acontece dicho consumo. De esta forma,
se podrian detectar y solucionar posibles problemas energéticos, que es justamente
el ambito de estudio de este proyecto.

Entre los posibles casos a analizar sobre el consumo de energia en Edificios
Inteligentes podemos encontrar los siguientes: la prediccion de la carga eléctrica;
la clasificacion de los consumidores en base a ciertos factores, como informacion
sociodemografica; la clusterizacion de perfiles de carga en funcion del
comportamiento de consumo; la deteccion de anomalias en el consumo; y la
estimacion del consumo de energia en casas y apartamentos, entre otros.

El foco de este proyecto se centrard en la estimacion del consumo de energia en
estancias de Edificios Inteligentes en funcion del consumo de los aparatos y
dispositivos que haya en ellas.

Para realizar esto usamos técnicas de Soft Computing, en concreto, de Aprendizaje
Automatico (AA) o Aprendizaje de Maquina, del inglés Machine Learning (ML).
El AA [2], [3] es una rama de la Inteligencia Artificial (IA) que se esta usando en
gran variedad de campos actualmente. A pesar de haber ganado fuerza en las
ultimas décadas, el término fue acufiado en 1959 por Arthur Samuel, quien lo
defini6 como “el campo de estudio que da a los computadores la capacidad de
aprender sin ser explicitamente programados”. En otras palabras, el AA recibe un
conjunto de datos de entrada y eventualmente sus correspondientes datos de salida.
A partir de ellos, es capaz de construir modelos de conocimiento. Por ejemplo, con
datos de entrada y salida es capaz de entrenar un modelo, de tal forma que, si
introducimos un nuevo dato de entrada, nos devuelve de forma aproximada su
correspondiente valor de salida. La forma de “aprender” del AA intenta imitar el
aprendizaje humano, es decir, realiza un cierto nimero de repasos sobre los datos
de entrada y salida ajustando sus pardmetros en este proceso.
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Por otro lado, en este trabajo el AA sera aplicado sobre Series Temporales o Time
Series [4], [5]. A lo largo del desarrollo de este proyecto se presentaran mas
detalles sobre las series temporales y su andlisis, pero, grosso modo, esto significa
que los datos estan ordenados en el tiempo. Por lo tanto, la estimacién depende de
ese orden temporal, el cual no puede ser alterado. La razén de trabajar con series
temporales radica en que el consumo de energia viene marcado por épocas del ano,
dias de la semana, o incluso horas en un mismo dia. Por ejemplo, en épocas de
Navidad puede haber un mayor consumo por las luces navidefias, mientras que en
meses de vacaciones el consumo puede ser menor si no estamos en casa; o los
fines de semana podriamos tener un consumo menor que los dias de semana en

una oficina; o el consumo por la noche podia ser menor que el consumo durante el
dia.



1.2 Objetivos del proyecto

Después de haber comprendido la importancia de realizar una buena gestion del
consumo energético, tanto para nuestro bien como para el del planeta, y sabiendo
que nos podemos apoyar en el AA para conseguirlo, podemos decir que el objetivo
general de este proyecto consiste en: proponer un modelo de estimacion del
consumo de energia en Edificios Inteligentes.

Para lograr esto, se plantea una serie de objetivos especificos, enfocados en las
tareas que son necesarias para obtener un modelo eficiente. Estos objetivos son
enumerados a continuacion:

e Busqueda y obtencion de datos historicos que puedan ser utilizados para
entrenar un modelo de prediccion. En concreto, nos centraremos en conjuntos
de datos que muestren el consumo de energia eléctrica total y el de los
diferentes aparatos y dispositivos medidos en casas, apartamentos o zonas de
un Edificio Inteligente. Para ello se utilizara fuentes de datos abiertas.

e FEleccion del conjunto de datos, o dataset, mas adecuado para realizar el
modelado, dependiendo de factores como la cantidad y los tipos de variables,
el tiempo de muestreo y la cantidad de observaciones.

e Analisis de las variables del conjunto de datos elegido, determinando
previamente cudl sera la variable a predecir y cuéles seran las variables usadas
para ello. Posteriormente, se aplicaran distintas técnicas estadisticas para
entender la relacion entre estas variables y la relacion con ellas mismas, entre
otras cosas. De esta forma, se dejara el conjunto de datos preparado para
proceder a la generacion de modelos.

e FEleccion del tipo de modelo de prediccion a generar y de las técnicas de AA a
utilizar para ello. En base a ello, se pasara a la elaboracion de distintos
modelos de prediccion y al ajuste de sus pardmetros, para obtener mejores
resultados. Estos modelos seran entrenados con una porcién del conjunto de
datos elegidos, llamados datos de entrenamiento.

e [Evaluacion de los modelos de prediccion generados, en funcion de las pruebas
de prediccion realizadas sobre la parte restante del conjunto de datos, llamados
datos de prueba, y segun las métricas de calidad mas adecuadas. De esta forma,
valoraremos la precision de cada modelo, y seremos capaces de interpretar los
resultados del estudio.

e Obtencion de un modelo de prediccion de entre los evaluados anteriormente.
Para ello, se realizard una comparacién entre los modelos generados y se
elegira uno, el cual debe ser el mas preciso y eficiente.

Este proyecto nos permitirad introducirnos en el campo del andlisis y la prediccion
de datos, explorando algunas de las técnicas de Aprendizaje Automatico que se
estan utilizando actualmente para ello, asi como algunas de las técnicas
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estadisticas mas importantes sobre las que se apoyan los estudios para resolver este
tipo de problemas. De esta manera, se podra comprender la razon por la que el AA
ha ganado tanta relevancia en los ltimos tiempos, y qué ventajas aporta frente a
los métodos tradicionales.

Ademas, al centrarnos en la prediccion del consumo de energia en Edificios
Inteligentes, comprenderemos los aspectos mas importantes para la aplicacion del
AA en este ambito, trabajando en un problema del mundo real. De este modo,
intentaremos contribuir a la gestion eficiente del consumo de energia eléctrica,
factor determinante en estas épocas, dado que esto conlleva un ahorro de energia y,
por tanto, una reduccion de costes. A esto hay que sumar el hecho de que los
sistemas de gestion de consumo energético son de gran ayuda para la preservacion
del medio ambiente y al mismo tiempo, permiten ofrecer mayor comodidad y
personalizacion a los usuarios de estos Edificios Inteligentes.



1.3 Metodologia

En cuanto a la metodologia a seguir, se ha optado por CRISP-DM (Cross Industry
Standard Process for Data Mining) [10]-[13], ya que es la mas utilizada
actualmente en proyectos de mineria de datos y Aprendizaje Automatico, por las
ventajas que presenta para el desarrollo de este tipo de proyectos. La razon de que
esta metodologia sea tan utilizada en procesos de mineria de datos es su estructura
intuitiva y logica, que refleja de forma clara el ciclo de vida de estos procesos.
CRISP-DM consta de seis etapas, cada una con una serie de tareas, que
corresponden a los pasos a seguir cuando se aplica AA.

La primera etapa se denomina “Business Understanding” o “Entendimiento del
negocio”. En ella se define las necesidades del negocio o, en otras palabras, el
porqué del desarrollo del proyecto, planteando los objetivos que se quieren
alcanzar. Aunque en este caso se aplique a proyectos de AA, esta fase en realidad
es comun a cualquier tipo de proyecto, ya que se trata del punto de partida, en el
que se proponen y establecen ideas para empezar a desarrollarlo. Las tareas de esta
fase incluyen la determinacion de los objetivos del negocio, la evaluacion de la
situacion, la determinacion de los objetivos de la mineria de datos, y la elaboracion
de un plan de proyecto. En el desarrollo de nuestro proyecto en concreto, estas
tareas comprenden los pasos seguidos para elaborar el anteproyecto, y la
introduccion y estado del arte de esta memoria.

La segunda etapa corresponde a “Data Understanding” o “Entendimiento de los
datos”. Se trata de la fase en la que, una vez teniendo claro qué es lo que se va a
desarrollar, nos disponemos a buscar, elegir, analizar y, como su nombre lo indica,
entender los datos con los que se va a trabajar. Las tareas que se incluyen en esta
etapa son la recopilacion de los datos iniciales, la descripcion de los datos, la
exploracion de los datos y la verificacion de su calidad. De esta manera, nos
hacemos una idea sobre la clase de datos que vamos a usar y qué podemos hacer
con ellos. Esta parte de la metodologia corresponde al proceso de eleccion del
conjunto de datos que se utilizara para obtener el modelo de estimacion.

La tercera etapa recibe el nombre de “Data Preparation” o “Preparacion de los
datos”. Es aqui donde decidimos, finalmente, el o los conjuntos de datos que se
utilizardn. Es necesario realizar un analisis sobre estos datos para que lleguen a la
fase de generacion del modelo con las condiciones necesarias para ser utilizados
por las herramientas de modelado. Esto quiere decir que tendremos que examinar
sus variables, valores y patrones para transformar nuestro conjunto de datos, ya sea
quitando valores que no aportan informacion, obteniendo atributos derivados, o
formateando y normalizando el dataset. Entre las tareas de esta etapa se encuentran
la seleccion de datos, la limpieza de datos, la construccion de datos, la integracion
de datos y el formateo de datos. Esta es la parte mas laboriosa y la que mas tiempo
requiere de todo el proceso, ya que es necesario preparar bien los datos si
queremos obtener modelos eficientes. En los puntos 3.1 y 4.1 de esta memoria se
ve reflejada, de forma tedrica y practica, respectivamente, esta etapa de la
metodologia.



La cuarta etapa se refiere al “Modeling” o “Modelado”. Se trata de la fase en la
que se utilizan los datos preparados en el paso anterior para generar uno o varios
modelos de estimacion, y ajustar sus parametros, en funcion de las técnicas de AA
que se hayan seleccionado para ello. Ademas, es necesario dividir nuestro conjunto
de datos en subconjuntos de entrenamiento y de prueba, de forma que con el
primero entrenamos el modelo y con el segundo comprobamos la precision de las
predicciones. Las tareas que se incluyen en esta fase son la seleccion de técnicas
de modelado, la generacion de un disefio de pruebas, la construccion y ajuste de
los modelos, y la valoracion de los modelos. De forma similar a la fase anterior,
esta también se refleja en los puntos 3.2 y 4.2 de esta memoria, de forma teorica y
practica, respectivamente.

La quinta etapa corresponde a “Evaluation” o “Evaluaciéon”. En esta fase
interpretamos los resultados obtenidos, comparando los modelos generados, y
evaluando cual se ajusta mas a los objetivos iniciales del proyecto. También es
importante hacer retrospeccion para encontrar posibles defectos y determinar si se
realizardn mas iteraciones o se pasard al despliegue. Las tareas correspondientes a
esta fase son la evaluacion de resultados, la aprobaciéon de modelos, y la
determinacion de los siguientes pasos. Esta etapa se encuentra documentada en los
puntos 3.2 y 4.3 de esta memoria, de forma tedrica y practica, respectivamente.

Por ultimo, la sexta etapa se denomina “Deployment” o “Despliegue”. En ella se
presenta los resultados del estudio. En caso de tratarse de un proyecto que sera
puesto en produccidon, serd necesario preparar el despliegue y futura
monitorizacion de los datos, asi como la documentacion necesaria para presentar el
proyecto a los clientes. Las tareas concernientes a esta fase son la elaboracion de
un plan de despliegue, de un plan de monitorizacion y mantenimiento, de un
reporte final, y la revision del proyecto. En nuestro caso concreto, esta fase
corresponde a la preparacion de esta memoria y la defensa del presente trabajo.

A pesar de que esta metodologia presenta etapas muy diferenciadas en el proceso
de desarrollo de un proyecto de AA, es bastante flexible, ya que estando en una
etapa, es posible volver a etapas anteriores, segun sea necesario. En la Figura 1 se
muestra como se ha planteado este proyecto de acuerdo a CRISP-DM.

Analisis y entendimiento del problema l:
v
Obtencion de datos —
-
Preparacion de los datos <+
-
Preparacion de los modelos de 5

prediccidn

.

Evaluacion de resultados E—

-

Plan de despliegue _

Figura 1. Proceso de desarrollo del proyecto con CRISP-DM
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1.4 Estructura y contenidos

El contenido del presente documento se divide en cinco capitulos: introduccion,
estado del arte, base teorica, desarrollo practico y, conclusiones y lineas futuras.

La introduccion detalla el contexto en el que se ha desarrollado la idea de este
proyecto, explorando el tema de los Edificios Inteligentes y la gestion eficiente del
consumo energético en ellos. Ademas, se puntualizan los objetivos del proyecto,
tanto el general como los especificos. Por otro lado, se explica la metodologia
elegida para el desarrollo del proyecto, en este caso CRISP-DM, describiendo cada
una de sus fases. Por ultimo, se incluye la presente seccion, en la que se ofrece un
resumen de cada capitulo.

La base teédrica, por un lado, comprende una revision de la literatura sobre el
campo de estudio tratado. En concreto, se mencionan tres publicaciones,
resumiendo el proceso seguido y las técnicas utilizadas en cada una. También se
incluye un articulo sobre la generacién de modelos de prediccion con técnicas de
Aprendizaje Automatico en el contexto de la pandemia de Covid-19, ya que,
aunque no estd relacionado con nuestro campo de aplicacion, realiza un estudio
completo sobre la obtencion de modelos con series temporales. A partir de ello, se
presenta cudl serd el enfoque seguido en este proyecto. Por otro lado, se explican
los conceptos de las técnicas utilizadas en el desarrollo practico. Cada concepto se
encuentra en la seccion que corresponde, dependiendo de si se ha utilizado para el
entendimiento y preparacion de datos, para el modelado, o para la evaluacion de
los modelos.

El desarrollo practico incluye el proceso de obtencion de los modelos de
prediccion. En esta seccion se pone en practica el entendimiento y preparacion de
datos, el modelado y la evaluacién de los modelos, siguiendo de forma paralela el
capitulo anterior, ya que se utilizan los conceptos explicados en ¢l. Finalmente, se
realiza una interpretacion de los resultados y se presentan las conclusiones, para
luego proponer el mejor modelo.

Por ultimo, en conclusiones y lineas futuras, se realiza una revision del proyecto,
pasando por los puntos mas relevantes, y puntualizando las ventajas e
inconvenientes del Aprendizaje Automatico. Por otro lado, se proponen posibles
ampliaciones futuras, como el uso de otras técnicas, la comparacion con otros tipos
de modelo, la inclusion de variables climatologicas en el conjunto de datos, o su
aplicacion en entornos reales.



Capitulo 2.
Base teorica

En este capitulo se introducen los fundamentos tedricos necesarios para entender el
proceso de desarrollo de este proyecto. Para ello, en primer lugar, se presenta el
“estado del arte”, es decir, una revision de estudios recientes en el campo de la
estimacion del consumo energético en Edificios Inteligentes, asi como un estudio en
el que se aplican técnicas de AA a series de datos temporales. Posteriormente, se
presentan tres secciones, correspondientes a las fases de entendimiento y
preparacion de los datos, modelado, y evaluacion de modelos, respectivamente. En
cada una de ellas, se explica de forma tedrica las técnicas necesarias para el
desarrollo practico, para poder entender su uso y saber interpretar los resultados.
Asi, en la segunda seccidn se presenta la correlacion de Pearson, los modelos de
Regresion Lineal Multiple, la correlacion de Spearman, el Analisis de Componentes
Principales, la autocorrelacion simple y parcial, y los modelos ARIMA; la tercera
seccion presenta los modelos con redes neuronales Long Short-Term Memory
(LSTM), haciendo un repaso previo sobre las Redes Neuronales Recurrentes; y la

cuarta seccién presenta las métricas de calidad con la se evaluan los modelos
(RMSE, MAPE y R?).

2.1 Estado del arte

La investigacion en el campo del consumo de energia eléctrica se encuentra en
pleno desarrollo debido a las ventajas que ofrece el hecho de tener un control sobre
el consumo eléctrico. Hasta la fecha se han publicado maultiples estudios
relacionados con la prediccion del consumo de energia eléctrica. Cada estudio usa
diferentes técnicas de Aprendizaje Automatico para abordar el problema,
intentando obtener un modelo robusto.

En concreto, para el desarrollo de este proyecto se ha prestado especial atencion a
tres publicaciones recientes [6]-[8]:

e La primera de ellas data del ano 2017, y se titula “Data partitioning and
association mining for indentifying VRF energy consumption patterns under
various part loads and refrigerant change directions” [6].

El estudio se centra en la evaluacion de patrones de consumo de energia en
sistemas de Refrigeracion de Flujo Variable (VRF). Los sistemas VRF son un
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tipo especifico de sistemas de Calefaccion y Aire Acondicionado (HVAC), y
tienen la peculiaridad de que pueden trabajar bajo distintas condiciones de
carga y refrigeracion. Por esta razon, el articulo presenta una solucion que
mezcla dos técnicas para tratar esta situacion. Por un lado, utiliza
Agrupamiento de Datos (Data Clusterization) y, por otro, utiliza reglas de
Asociacion entre variables (Data Association Mining). De esta forma es capaz
de obtener patrones y reglas de consumo energético de los sistemas VRF, con
el objetivo de interpretarlos para poder mejorar la eficiencia energética y
provocar un ahorro de energia. Ademas, el desarrollo de este estudio sigue los
pasos basicos de un proyecto de AA, concretamente: preparacion de los datos,
Agrupamiento de Datos, Asociacion entre variables, e interpretacion de
resultados.

La segunda publicacion también data del afio 2017 y se titula “Data driven
modeling for energy consumption prediction in smart buildings” [7].

Este articulo aborda el problema de prediccion del consumo de energia de un
edificio a través de dos enfoques, para luego realizar una comparacion entre
ellos. Por un lado, se realiza un modelado con enfoque de caja negra, es decir,
no se tiene en cuenta los aspectos fisicos del problema. So6lo se considera el
conjunto de datos recopilados en forma de serie temporal, que es utilizado para
entrenar el modelo. Se generan varios modelos basados en técnicas estadisticas
y de AA, como Support Vector Regression (SVR), Regression Forest (RF) y
Extreme Gradient Boosting (XGB). Por otro lado, se realiza el modelado con
un enfoque de caja gris, en el que si se tiene en cuenta la informacion fisica del
sistema energético del edificio, en concreto, datos fisicos sobre la transferencia
de calor. A partir de esto, se generan modelos en los que se incluyen
ecuaciones fisicas. Tras realizar la comparacioén, se observa que el primer
enfoque, basado en AA muestra resultados mas precisos que el enfoque que
considera la fisica del problema. En concreto, los mejores resultados se
obtienen con RF. Finalmente, los autores concluyen que los modelos basados
en datos son mas eficientes que los basados en modelos fisicos.

El tercer articulo data del afio 2020, y se titula “Multiple Electric Energy
Consumption Forecasting Using a Cluster-Based Strategy for Transfer
Learning in Smart Building” [8].

Esta publicacion plantea un método para la estimacion del consumo de energia
de multiples apartamentos en Edificios Inteligentes, ya que cada apartamento
tiene un perfil de consumo distinto. Los enfoques tradicionales presentan
modelos entrenados con series temporales de un determinado perfil, mientras
que este articulo propone un enfoque con el que se puede realizar la estimacioén
teniendo varios perfiles. Para ello, se divide el proceso en dos fases. En primer
lugar, se realiza una clusterizacion de la carga energética diaria de los distintos
perfiles utilizando K-means como algoritmo de agrupacion de datos. De esta
forma se obtienen los datos de entrenamiento, que son utilizados en la segunda
fase para generar un modelo de prondstico usando la técnica Long Short-Term
Memory (LSTM). El modelo propuesto en este articulo presenta resultados
favorables, ademas de suponer menor coste, tanto computacional como
econdémico, frente a otros enfoques.
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Por otro lado, para el desarrollo del proyecto se ha tenido como base el articulo
“Machine learning models for the prediction of the SEIRD variables for the
COVID-19 pandemic based on a deep dependence analysis of variables” [9]. Se
trata de un estudio sobre la prediccion de las variables SEIRD (Susceptible,
Exposed, Infected, Recovered, y Dead), en funcion de una serie de variables
sociodemograficas como la poblacion, nimero de personas mayores de 65 afios,
indice de pobreza, tasa de morbilidad, edad media y densidad de poblacion.

A pesar de que este articulo no esta relacionado con la estimacion del consumo de
energia, refleja bastante bien el proceso a seguir para obtener modelos de prediccion
con series temporales. Ademas, en este estudio se explora la base teodrica de las
técnicas estadisticas y de AA necesarias para el proceso de andlisis de datos.
Algunas de estas técnicas son las correlaciones entre variables, autocorrelaciones,
modelos de regresion y modelos ARIMA, en las que se profundizard mas adelante.

Una vez revisados los estudios que se estan llevando a cabo en el campo de la
estimacion del consumo energético, se plantea cual sera el enfoque que se seguira
en este proyecto: un modelado en el que se tendrd en cuenta Unicamente la serie
temporal sobre el consumo de energia en un espacio determinado, de forma similar
al enfoque de caja negra propuesto en el segundo articulo [7].

Para ello se realizara, en primer lugar, un andlisis de los datos utilizando algunas de
las técnicas estadisticas expuestas en el articulo sobre la prediccion de las variables
SEIRD [9], como la correlacion de Pearson, modelos de regresion lineal, la
correlacion de Spearman, las autocorrelaciones y modelos ARIMA. Una vez hecho
€so, se pasard a la generacion de modelos LSTM, que seran evaluados segin las
métricas de calidad RMSE, MAPE y R2.
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2.2 Entendimiento y preparacién de datos

La obtencion de un modelo preciso puede resultar una tarea complicada si no se
entienden y preparan previamente los datos. Por esta razon, es necesario explorar
nuestros datos y prepararlos de tal forma que los atributos y valores que incluyamos no
afecten negativamente a los resultados del modelado. Para ello, existe una serie de
técnicas que nos permiten analizar las relaciones entre nuestras variables, ademas de
con ellas mismas, asi como derivar nuevos atributos a partir de los originales, si fuera
necesario. A esta area se le conoce en el mundo de AA como “Ingenieria de
Caracteristicas” (Feature Engineering en inglés). A continuacion, se detallan las técnicas
que se han utilizado en este proyecto para examinar estas dependencias.

2.2.1 Correlacion de Pearson

El coeficiente de correlacion de Pearson [9], [14]-[17], también llamado coeficiente de
correlacion del producto-momento de Pearson, indica la relacion lineal que existe entre
dos wvariables continuas. Dos variables estdn correlacionadas linealmente si el
movimiento de una corresponde de forma proporcional al movimiento de la otra, ya sea
en la misma direccion o en la contraria. En otras palabras, si una crece o decrece, la otra
también lo har4 de forma proporcional.

El coeficiente de correlacion de Pearson se denota con una r y se calcula de la
siguiente manera:

&

L
L

Donde:
Sxy es la covarianza entre las variables x e y,
sx y sy son las desviaciones estandar de las variables x e y, respectivamente.

El valor del coeficiente de correlacion de Pearson se encuentra en el rango [-1, 1]
y, dependiendo del sentido y de qué tan fuerte sea la relacion lineal entre las
variables, tenemos los siguientes casos:

e r > (: Significa que existe una correlacion lineal positiva, es decir, la
variable x e y estan directamente relacionadas. Si una crece, la otra también
crece de forma proporcional; si una decrece, la otra también decrece de
forma proporcional. Cuanto mas cerca a 1 se encuentre el coeficiente,
mayor sera la correlacion, y el cambio de una con respecto a la otra sera
mas constante. Cuando 7 es 1, se habla de una correlacion positiva perfecta.

e r < 0: Significa que existe una correlacion lineal negativa, es decir, las
variables X e y estan inversamente relacionadas. Si una crece, la otra
decrece de forma proporcional, y viceversa. Cuanto mas se acerca se
encuentre el valor a -1, mayor serd la correlacion y, por ende, los cambios
mas constantes. Cuando » es -1, se habla de una correlaciéon negativa
perfecta.

e r = 0: Significa que no existe una relacion lineal entre las dos variables, es
decir, los puntos estan distribuidos de tal forma que no es posible
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determinar el sentido de la correlacion entre x ¢ y. Cuanto mas cercano se
encuentra » a 0, menor correlacion lineal entre variables. Si se da este caso,
aunque no exista una relacion lineal entre las variables, es posible que
existan relaciones no lineales.

Teniendo un conjunto de observaciones de dos variables, la correlacion de Pearson
busca trazar la linea que mejor se ajuste a los puntos correspondientes a estas
observaciones. El coeficiente indica el grado de proximidad de estas observaciones
a la recta de mejor ajuste, es decir, con qué exactitud describe esta recta el
conjunto general de puntos.

En la Figura 2, la Figura 3 y la Figura 4 [14] se muestra graficamente lo
explicado.

r=10.7 . . r=10.3

=
>

w

-
i

Y

Figura 3. Correlacion lineal negativa
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Figura 4. Correlacion lineal nula
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2.2.2 Regresion lineal multiple

La Regresion Lineal Multiple (MLR) [9], [18], [19] se trata de una técnica
estadistica con la que se puede generar un modelo de estimacién a partir de la
relacion lineal que existe entre la variable a predecir (también llamada target), y
las variables independientes (también llamadas descriptoras). Esta técnica es una
extension de la Regresion Lineal Simple [20], en la que se predice el valor de la
variable dependiente a partir del valor de una tnica variable independiente.

Esta relacion entre la variable target (Y) y las variables descriptoras viene dada por
la siguiente expresion:

Y=+ Byx;+ Box,+ 4+ B.x, +¢e
Donde:
Po es la ordenada en el origen,
pi con i desde 1 hasta n son los coeficientes de cada una de las n variables,
descriptoras, es decir, el grado de influencia de cada variable descriptora sobre Y,
x;es el valor de cada variable descriptora para esa observacion,
e es el error del modelo.

Como esta técnica sirve para determinar el grado de influencia de una serie de
variables sobre una en particular, también se puede usar para estudiar la
multicolinealidad entre variables. Precisamente, esa serd la aplicacion que se le
dard en este proyecto, ya que debemos saber qué variables tienen una dependencia
lineal significativa entre ellas para poder tratar este problema y evitar que afecte a
la generacion del modelo.

Para ello, los modelos de MLR se analizaran utilizando dos métricas:

e R? Ajustado (Adjusted R?): Se trata de un valor entre 0 y 1, que indica el
grado de variacion en la variable target que puede ser explicada por las
variables descriptoras. Un valor de 0 significa no hay relacion lineal entre
las variables independientes y la dependiente, mientras que un valor
cercano a 1 significa que existe una fuerte relacion lineal.

e Valor-p (p-value): Se trata de un valor entre 0 y 1, que indica si la regresion
es estadisticamente significativa, es decir, si existe correlacion lineal entre
las variables independientes y la dependiente. Para explicar esto debemos
saber que se plantean dos hipdtesis: la hipotesis a probar (hay correlacion
entre variables independientes y dependiente) y la hipdtesis nula (no hay
correlacion entre variables independiente y dependiente). Para que la
regresion sea estadisticamente significativa, el valor-p debe ser menor que
0,05. En ese caso, podemos negar la hipotesis nula con menos de un 5% de
probabilidad de equivocarnos, esto es, que se puede aceptar la hipotesis de
que si hay correlacion entre la variable target y las descriptoras.
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2.2.3 Correlacion de Spearman

El coeficiente de correlacion de Spearman [9], [20]-[23], también Illamado
coeficiente de correlacion de rangos de Spearman, indica la direccion y el grado de
correlacion entre dos variables. La diferencia con el coeficiente de correlacion de
Pearson radica en que mide la correlacion entre variables clasificadas (rangos) y la
relacion mondtona entre variables.

Una relacion es monotona si, cuando una variable se mueve en una direccion, la
otra se mueve siempre en la misma direccion o en la contraria, sin cambiar de
direccion. Ademas, esta relacion no es necesariamente lineal, como en el caso del
coeficiente de Pearson. Es decir, si una variable crece, la otra puede crecer o
decrecer a un ritmo no constante. La Figura 5, Figura 6 y Figura 7 muestran esto
graficamente.
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El coeficiente de correlacion de Spearman se denota por 7, y se calcula mediante la
siguiente expresion:

R T
== n(n® —1)

Donde:

d; es la diferencia de rangos entre X € y en la observacion i,
n es el nimero total de observaciones.

De forma similar al coeficiente de Pearson, el coeficiente de correlacion de
Spearman puede tomar los siguientes valores:
e ry > 0: Significa que existe una correlacion de rangos positiva o una
correlacion mondétona creciente entre variables. Si una variable crece, la otra
nunca decrecera (y viceversa), pero no necesariamente sera una relacion
lineal. Cuanto mas cercano es el valor a 1, mas fuerte es la relacion mondtona
creciente entre variables.
e ry < 0: Significa que existe una correlacion de rangos negativa o una
correlacion monotona decreciente. Si una variable crece, la otra nunca crecera
(y viceversa), pero no necesariamente serd una relacion lineal. Cuanto mas
cercano es el valor a -1, mas fuerte es la relacion monodtona decreciente entre
variables.
e ry=0: Significa que no existe correlacion de rangos o correlacion mondtona
entre variables. Sin embargo, esto no quiere decir que no exista otro tipo de
relacion entre las variables.

El coeficiente de correlacion de Spearman puede ayudarnos a determinar si existe
una correlacion entre variables que no haya sido detectada por el coeficiente de
correlacion de Pearson por no ser una relacion lineal. Por ejemplo, si se da una
relacion curvilinea entre dos variables, es posible que tengamos un 7 igual o
cercana a 1, pero un r menor, ya que no es posible ajustar una recta lo
suficientemente precisa, como se muestra en la Figura 8.
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Figura 8. Correlacion de Pearson frente a correlacion de Spearman
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2.2.4 Anadlisis de Componentes Principales (PCA)

En el proceso de generacion de un modelo de prediccion, tener una cantidad de
variables elevada puede afectar negativamente, tanto a los resultados de las
predicciones, como al rendimiento del modelo, ya que se consumiria mas recursos.
Ante este problema, se realiza una reduccion de dimensionalidad, donde se pueden
aplicar dos enfoques: la seleccion de caracteristicas y la extraccion de
caracteristicas.

La primera de ellas consiste en descartar las variables que consideremos menos
relevantes y quedarnos con aquellas que creemos que mas aportan al modelo. Esta
técnica puede estar apoyada en las correlaciones explicadas en los puntos
anteriores.

Por otro lado, el segundo enfoque, la extraccion de caracteristicas, consiste en
generar un nuevo conjunto de variables a partir de las variables originales, como se
muestra en la Figura 9. Para lograr esto, se utiliza la técnica de Analisis de
Componentes Principales, del inglés Principal Component Analysis (PCA) [24]-
[29].

PCA

Figura 9. Extraccion de caracteristicas con PCA

PCA funciona de tal forma que genera un nuevo conjunto de variables, llamados
Componentes Principales, que contienen informacion sobre cada una de las
variables iniciales. Estos Componentes Principales en realidad son ejes
perpendiculares entre si que explican en mayor medida o menor medida la
variabilidad del conjunto de datos inicial, como se ve en la Figura 10. Por esta
razoén, los Componentes Principales resultantes no estan correlacionados entre
ellos y estan ordenados por importancia, es decir, el primer componente sera el que
mejor represente la informacion de las variables iniciales y el que mejor explique
su variabilidad, el segundo componente serd el que mejor lo haga después del
primero, y asi sucesivamente.
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Figura 10. Componentes Principales

Los Componentes Principales son obtenidos gracias a un conjunto de autovectores
y autovalores. Los autovectores representan las direcciones del componente, y los
autovalores las importancias que se ha mencionado anteriormente. El proceso para
obtener estos componentes es el siguiente: a partir de los datos estandarizados, se
construye una matriz de covarianza, de la que se obtienen los autovectores y los
autovalores. Los autovectores son ordenados de acuerdo a sus autovalores
correspondientes, para luego seleccionar los z primeros, y construir una matriz de
proyeccion con ellos. De esta forma, se obtiene el nuevo conjunto de datos, siendo
los componentes principales los nuevos atributos.

Una vez aplicado PCA, podemos elegir con qué componentes quedarnos, ya que
tenemos la certeza de que no perderemos informacion valiosa de ninguna variable
inicial. Existen diferentes métodos para seleccionar los componentes con los que
trabajar. Uno de ellos consiste en obtener la tasa de variabilidad explicada
acumulada para cada componente y elegir aquellos con los que se alcance un
umbral establecido. Otra forma interesante de decidir esto consiste en graficar un
scree-plot de las variabilidades explicadas de cada componente y, partir de ella,
descartar los componentes a partir del cual no se da una variabilidad explicada
significativa (método del codo).

2.2.5 Autocorrelacion

La autocorrelacion [9], [30]-[33], también llamada correlacion serial, es una
medida estadistica que sirve para determinar la correlacion lineal que existe entre
el valor de una observacion y las observaciones en momentos previos de una
variable de una serie temporal. En otras palabras, la autocorrelacion indica qué tan
relacionada linealmente y en qué sentido (negativa o positivamente), se encuentra
una variable en un momento ¢ con sus observaciones en momentos ¢-i, donde i es
el retraso en el tiempo para esa variable de la serie temporal.

Existen dos tipos de autocorrelacion:
e Autocorrelacion simple: Indica la relacion lineal entre el valor de una
observacion de una serie temporal y los valores de las observaciones en i
retrasos, teniendo en cuenta las correlaciones con los retrasos intermedios.
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Es decir, teniendo la variable x, las correlaciones entre x; y x.; se ve
afectada por las correlaciones entre x; y x..; hasta x.;.;.

e Autocorrelacion parcial: También indica la relacion lineal entre
observaciones de una variable de una serie temporal separadas por i
intervalos de tiempo, pero en este caso no se considera las correlaciones
con los intervalos intermedios. Es decir, la correlacion entre x; y X
depende unicamente de x; y xi.

Las autocorrelaciones toman un valor en el rango de [-1, 1], donde el signo indica
si la autocorrelacion es directa (positivo) o inversa (negativo), y el nimero indica
el grado de correlacion (cuanto més cercana a 0, menor es la autocorrelacion).
Ademas, para saber si las autocorrelaciones son estadisticamente significativas,
normalmente se utilizan funciones que crean graficas con intervalo de confianza de
0,05. Las autocorrelaciones dentro de este intervalo no son significativas.

El célculo de la autocorrelacion es util para determinar la ventana de tiempo con la
que se va a realizar la prediccion, es decir, el nimero de observaciones previas a
tener en cuenta para predecir una determinada salida. En el siguiente punto se
entrara en este aspecto con mas detalle, ya que la autocorrelacion es un aspecto
fundamental para la generacion de modelos ARIMA.

2.2.6 Modelo Autorregresivo-Integrado de Medias Moéviles (ARIMA)

El modelo Autorregresivo-Integrado de Medidas Moviles, del inglés
Autoregressive Integrated Moving Average (ARIMA) [9], [34]-[38] pretende
realizar la prediccion de los valores de una serie temporal en funcion de los valores
en instantes anteriores, teniendo en cuenta que esto se realiza sobre una unica
variable.

Un modelo ARIMA es una combinacion de los modelos Autorregresivo (AR) y de
Medias Moviles (MA). La letra I, de Integrado, significa que las observaciones son
diferenciadas, ya que el modelo necesita trabajar con series estacionarias. Por esta
razon, el modelo recibe tres parametros, uno por cada parte de la que estd
compuesto:
e p: Indica el nimero de observaciones a tener en cuenta para la parte
correspondiente al modelo Autorregresivo (AR). El modelo Autorregresivo
[39] utiliza valores de las observaciones pasadas que se indiquen para
ajustar una recta de regresion lineal con la cual predecir valores futuros.
Este nimero de observaciones pasadas a tener en cuenta se decide gracias a
la autocorrelacion parcial, vista en el punto anterior. Sabiendo las
autocorrelaciones parciales en cada intervalo de tiempo, se elige como
valor p el instante hasta el cual la autocorrelacion es estadisticamente
significativa, es decir, se encuentra en el limite del intervalo de confianza
del 5%.
e d: Indica el nimero de diferenciaciones necesarias para convertir la serie
temporal en estacionaria [40]. Una serie temporal es estacionaria cuando no
tiene tendencia ni estacionalidad. La tendencia es la inclinacion del
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conjunto de datos en una direccion, ya sea creciente o decreciente, como se
observa en la Figura 11. La estacionalidad, por otra parte, indica que el
conjunto de datos presenta ciclos, como se observa en la Figura 12. Para
un modelo ARIMA es fundamental que la serie sea estacionaria, ya que la
presencia de tendencia y estacionalidad influyen en la precision del
modelo. Existen pruebas para determinar si una serie es estacionaria o no,
como el test Dickey-Fuller, donde un valor-p menor que 0,05 permite negar
la hipotesis nula de que la serie es no-estacionaria y, por lo tanto, se puede
asumir que es estacionaria.

e (: Indica el nimero de observaciones previas que se tendrdn en cuenta para

el modelo de Medias Moviles (MA). Un modelo de Medias Moviles [41] es
similar a un modelo Autorregresivo, con la diferencia de que, en lugar de
usar observaciones pasadas, utiliza los errores de predicciones pasadas. El
valor q se elige a partir de la autocorrelacion simple. Teniendo las
autocorrelaciones simples de una serie temporal para cada intervalo de
tiempo, se toma el instante hasta el cual la autocorrelacion es
estadisticamente significativa segun el intervalo de confianza del 5%, tal y
como se hacia con la autocorrelacion parcial.

eggs
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Figura 11. Tendencia

1991 1593 1994 194
Year
Figura 12. Estacionalidad

El modelo ARIMA se representa mediante la siguiente expresion, donde se puede
distinguir cada parte del modelo:

Donde:
Yt es el

YI: = C+¢?1Yt—l + e + q}th—p—l_ 9155_1 + lll+ BQEE_Q + EE
valor a predecir en el instante ¢,
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c es la ordenada en el origen,

R I A parte del modelo Autorregresivo,
B18c1t ot Biftgesla parte del modelo de Medias Moviles,
E: es el error en el instante ¢.

En este proyecto, nos apoyaremos en los modelos ARIMA para determinar la

relacion temporal de cada variable, y de esta forma establecer una ventana de
tiempo para la fase de modelado.
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2.3 Modelado: Long Short-Term Memory (LSTM)

Los modelos Long Short-Term Memory (LSTM) son un tipo de modelos de
prediccion que utilizan, como su nombre indica, redes neuronales LSTM. Estas
son, a su vez, un tipo de Redes Neuronales Recurrentes (RNN). Pero, ;qué son las
RNN?

Una Red Neuronal Recurrente, o Recurrent Neural Network (RNN) [42]-[45], es
aquella que, a diferencia de las redes neuronales tradicionales, es capaz de
procesar secuencias de datos, es decir, datos que necesitan ser interpretados en
conjunto y en un orden especifico para tener significado. Esto es posible gracias a
que las RNN cuentan con una arquitectura que les permite, en cada instante de
tiempo, recibir la entrada correspondiente a ese instante, ademas del valor de la
activacion en el instante anterior. Dicho de otra forma, para el instante de tiempo ¢,
las entradas para la red neuronal seran el dato de entrada en ¢ y la funcion de
activacion aplicada a la salida de #-/. Esto se ve representado de forma sencilla con
una neurona en la Figura 13.

Figura 13. Arquitectura RNN con una neurona

La alimentacion que tiene la red desde el instante de tiempo previo le permite tener
cierta “memoria”, ya que esta recibiendo informacion de pasos anteriores. Esto
ocurre gracias a la existencia de una celda de memoria, que es la que conserva el
estado a lo largo del tiempo. Por otro lado, las RNN aplican Backpropagation a
través del tiempo (BPTT), es decir, la propagacion del error hacia atras,
permitiendo asi actualizar los pesos para cada instante en el proceso de
entrenamiento.

Otro aspecto a tener en cuenta cuando se trabaja con RNN, es que se pueden dar
los problemas de “Exploding Gradient” y “Vanishing Gradient”. El primero se da
cuando el gradiente, es decir, la pendiente de la funcion de pérdida, es demasiado
alta, lo que puede producir modelos inestables. Esto se puede solucionar
reduciendo el numero de neuronas de la capa oculta. El segundo problema se da
cuando el gradiente se reduce demasiado, de forma que, si llega a cero, ya no se
produce aprendizaje. Esta cuestion se soluciona con el uso de puertas, como en el
caso de las redes LSTM.

Gracias a la arquitectura de las RNN, estas pueden tratar datos ordenados en el
tiempo, es decir, series temporales. Esta ventaja ha causado que las RNN sean
ampliamente utilizadas en Deep Learning, campo del AA. Algunas de las
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aplicaciones mas comunes de las RNN son el andlisis de sentimientos, la
generacion de musica, o las conversiones de voz a texto (y viceversa).

Sin embargo, la “memoria” de las RNN tradicionales es en realidad una memoria a
corto plazo, ya que, al ir transmitiendo la informacién a través del tiempo, el efecto
del estado de un instante serd muy pequefio en un instante posterior muy alejado.
Es decir, el estado en el instante #-i influird muy poco en la salida del instante ¢ si i
es muy grande.

Ante este inconveniente, surgen las redes Long Short-Term Memory [45]-[48]
(LSTM). Estas redes son capaces de mantener informacion tanto a corto, como a
largo plazo, gracias la incorporacion de una celda de estado C. Esta celda de
estado se va actualizando en funcidn del estado de la celda, la salida en el instante
t-1, la entrada en el instante ¢, y una serie de puertas que se encargan de procesar
esta informacion. Las puertas que determinan la informacion a conservar por la red
en cada instante de tiempo se detallan a continuacion:

e En primer lugar, se tiene una puerta de olvido (forget gate) que, recibiendo
la entrada x en el instante ¢ y la salida 4 en el instante #-/, decide qué
informacion se descartara, es decir, que no formara parte del estado para ese
instante. Para ello, consta de una capa con una funcion sigmoidal que devuelve
un valor entre 0 y 1, donde 0 significa que se elimina toda la informaciéon y 1
que se conserva toda.

e En segundo lugar, se tiene una puerta de entrada, también llamada de
actualizacion (input o update gate). Esta puerta determina qué informacion de
la celda de estado actualizar a partir de la entrada en x en el instante 7 y la
salida % en el instante #-/, informacion que pasa por una capa con funcion de
activacion sigmoidal. Por otro lado, a través de una funcion tangencial
hiperbolica se genera la posible informacion a afiadir al nuevo estado.
Combinando estas dos salidas, se obtiene la informacion que pasara a la celda
de estado. De esta forma, y en conjunto con el resultado de la capa de olvido,
se actualiza la celda de estado desechando valores que ya no aportan a
predicciones futuras y reemplazadndolos por nueva informacion relevante.

e Por ultimo, se tiene la puerta de salida (output gate), que generaré la salida 4
para el instante ¢ a partir de la informacion de la celda de estado. Pero no se
vuelca toda la informacion de la celda de estado en la salida, sino que se
realiza una seleccion. Para ello, se procesa la entrada x en el instante ¢ y la
salida / en el instante #-/ con una capa con la funcion sigmoidal como funcion
de activacion. Ese resultado se fusiona con la informacion de la celda de estado
pasada por la funcion tangente hiperbodlica. De esta forma, se obtiene la salida
h en el instante ¢, que contiene la porcion de informacion de la celda de estado
que se ha considerado importante para utilizar en el instante siguiente.

En la Figura 14 [49] se observa la arquitectura de una red LSTM, con cada una de
las partes explicadas anteriormente.
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Figura 14. Arquitectura de una neurona de una red LSTM

De esta forma, el comportamiento de una red neuronal LSTM intenta replicar el
aprendizaje humano, donde para procesar informacién que requiere de memoria a
largo plazo no nos quedamos con todos los datos, sino solo con los mas relevantes,
que nos seran utiles para entender lo que estamos tratando.

Esta capacidad de las redes LSTM de retener informacion a largo plazo, hacen a
este tipo de redes la opcion idonea para crear los modelos de prediccion de este
proyecto. Esto se debe a que los valores en las series temporales de consumo
energético estan correlacionados con valores en intervalos de tiempo pasados, que
pueden ser dias, pero también pueden ser semanas, meses 0 afnos.

Por ejemplo, en el contexto del consumo de energia eléctrica en funcion del
consumo de sus dispositivos se puede dar el siguiente caso: Si queremos predecir
el consumo total del dia lunes, la puerta de olvido se encargard de desechar
informacion sobre el consumo de dispositivos del miércoles pasado, pues deja de
ser relevante. Por otro lado, la puerta de entrada afiadira datos sobre el consumo de
dispositivos del lunes, ya que esta informacion si es util para predecir el consumo
total de este dia. De esta forma, la puerta de salida podria determinar el consumo
total del dia lunes combinando los datos de entrada con los datos seleccionados de
la celda de estado, como el consumo del lunes pasado.

Igual que con otros tipos de redes neuronales, al realizar el modelado con redes
LSTM es necesario tener en cuenta tres parametros: el nimero de neuronas, el
numero de épocas de entrenamiento (epochs) y el tamafo de lote (batch size). El
ajuste de estos pardmetros es fundamental para conseguir un modelo preciso y
evitar los problemas de underfitting y overfitting: El primero de ellos se da cuando
la red no aprende lo suficiente y, por lo tanto, no se obtienen los resultados
esperados. El segundo, por el contrario, se da cuando la red deja de aprender y
empieza a memorizar, por lo que el error en la etapa de entrenamiento serd bajo,
pero en la fase de prueba serd alto, y las predicciones no seran precisas.
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2.4 Evaluacion de modelos

Para evaluar la precision de los modelos generados es necesario valorar qué tanto
se ajustan las predicciones a los valores que esperamos obtener, es decir, los
valores reales. Esto nos servira para poder ajustar nuestros modelos y obtener
estimaciones lo mas precisas posibles. Para ello, utilizamos las siguientes métricas
de calidad:

2.4.1 Error Cuadratico Medio (RMSE)

El Error Cuadratico Medio o Root Mean Square Error (RMSE) [50]-[53] mide qué
tan alejados se encuentran los valores predichos de los valores reales. A la
distancia entre cada punto de valor real y de prediccion se le llama residuo o error,
como se observa en la Figura 15. Para el célculo del RMSE, se suman los residuos
de cada observacion, estando éstos elevados al cuadrado para evitar que los
negativos contrarresten a los positivos. Posteriormente, se divide entre el nimero
de observaciones, y se aplica la raiz cuadrada a este resultado para volver a la
escala de los valores originales.
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La expresion correspondiente al Error Cuadratico Medio es la siguiente:

e

1N e

RMSE = |EZ(F: — ¥;i)°
N

Donde:
N es el nimero de observaciones,

¥; es el valor de la prediccion para la observacion i,
y es valor real para la observacion i.

Esta métrica da una idea general de qué tan bueno es nuestro modelo, gracias a que
el valor del RMSE se encuentra en las mismas unidades que los valores de las
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observaciones. De esta forma, con el RMSE sabemos, de media, cuanto se desvian
nuestras predicciones de los valores reales.

2.4.2 Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE)

El Error Porcentual Absoluto Medio o Mean Absolute Percentage Error (MAPE)
[54]-[56] mide el porcentaje de precision en un modelo de prediccion. Para ello,
calcula la diferencia entre el valor real y el valor predicho, y la divide por el valor
real, de ahi que sea un error porcentual. Ademas, a este resultado se le aplica el
valor absoluto para evitar que las diferencias negativas contrarresten a las
positivas. Este proceso se repite para cada observacion, de forma que se suman
todos los valores resultantes y se divide esto por el numero total de observaciones.

La expresion correspondiente al MAPE es la siguiente:

N
1 v, — ¥
MAPE = — E |"‘ F“
N ¥,
i=1
Donde:

N es el nimero de observaciones,
v es valor real para la observacion i,

A
¥, es el valor de la prediccion para la observacion i.

Esta métrica nos ayuda a determinar el grado de exactitud con la que nuestro
modelo es capaz de realizar las predicciones de forma general. En otras palabras,
nos indica en qué porcentaje los valores predichos son distintos de los valores
reales.

2.4.3 R cuadrado (R?)

R cuadrado o R squared (R?), también llamado coeficiente de determinacion [53],
[57]-[59], mide en qué grado la variabilidad en las variables descriptoras puede
explicar la variabilidad en la variable a predecir. En otras palabras, esta métrica
indica el porcentaje de valores predichos que coinciden con los valores reales de
las observaciones. Para ello, se calcula la proporcion entre la variabilidad
explicada y la variabilidad total. Otra forma de verlo es como el valor
complementario a la variabilidad no explicada, es decir, la division entre la
variabilidad no explicada y la variabilidad total, restando este resultado a 1.

Para realizar esto, debemos tener en cuenta que la variabilidad no explicada se
trata de la suma de cuadrados de los residuos. Esto quiere decir que se calcula el
cuadrado de la diferencia entre el valor real y el valor predicho de cada
observacion, para luego realizar una suma de estos resultados. Por otra parte, la
variabilidad total se trata de la suma total de cuadrados. Se calcula de la misma
manera que la variabilidad no explicada, pero en lugar de realizar la diferencia
entre valores reales y valores predichos, se realiza la diferencia de valores reales y
la media de éstos.
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El coeficiente de determinacion, R2, se ve representado en las siguientes
expresiones:

»  Variabilidad explicada
B Variabilidad total

Variabilidad no explicada

(5]

R = Variabilidad total
- El:i ¥.— A. :
RP=1- :,1(" F‘]«J
L=y = ¥)°

Donde:
N es el numero de observaciones,
y es valor real para la observacion i,

¥; es el valor de la prediccion para la observacion i,
¥ la media de los valores reales.

De esta forma, R? nos ayuda a evaluar la calidad de nuestro modelo de acuerdo a
cuanto afecta el cambio de las variables independientes en el cambio de la variable
dependiente, y qué porcentaje de acierto obtendremos. Valores cercanos a 1 quiere
decir que gran cantidad de valores seran predichos de forma precisa, mientras que
valores cercanos a 0 indican que muy pocas predicciones dan el valor esperado.
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Capitulo 3.
Desarrollo practico

En este capitulo se presenta el proceso llevado a cabo para obtener modelos de
prediccion del consumo de energia. Para esto, el proceso se divide en cuatro
secciones. De forma similar al capitulo 3, en este caso se tiene una primera seccion
de entendimiento y preparacion de datos, en la que se detalla el analisis realizado
sobre las variables del conjunto de datos seleccionado. Para ello, se aplican las
técnicas vistas en la seccion correspondiente del capitulo anterior, con el objetivo
de dejar el modelo preparado para poder construir con ¢l modelos de prediccion, y
obtener valores como la ventana temporal. En la segunda seccion, ya se procede a
la generacion de los modelos LSTM, ademas de a su evaluacion, puesto que es
necesario valorar la precision de cada modelo para conseguir el siguiente mediante
el ajuste de sus parametros. En este caso, se genera un modelo inicial a partir del
cual se crean tres grupos de modelos, segin las variables descriptoras que se
consideren. En la tercera seccion, se realiza una comparacion entre los modelos de
cada grupo. Por ultimo, en la cuarta seccion se interpretan los resultados obtenidos
y, teniendo en cuenta cudles son los mejores de cada grupo, se propone uno de
ellos como la opcidn dptima.

3.1 Entendimiento y preparacién de datos

El primer paso del proceso de un proyecto de AA es, como se ha visto
anteriormente, comprender nuestros datos y prepararlos para poder usarlos en la
fase de modelado. Para ello, debemos seleccionar el conjunto de datos con el que
trabajaremos.

Previamente, se ha realizado una busqueda de candidatos a nuestro conjunto de
datos. Los datasets de interés son aquellos que proporcionan el consumo total de
energia de viviendas, apartamentos o zonas, ademas del consumo de energia de los
aparatos y dispositivos de los que disponen. Tras explorar los conjuntos de datos
ofrecidos en fuentes abiertas [60]-[66], y examinar sus atributos y observaciones,
se eligid el data set Raw_Data.csv [65].

Este conjunto de datos es una serie temporal en la que se registra el consumo
energético del Ala B Este del edificio Research Support Facility (RSF) del
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Laboratorio Nacional de Energia Renovable de Estados Unidos. Cuenta con 34
atributos:

e Date: Representa la fecha en que se toma cada muestra, de tipo Fecha
(Date), y en formato YYYY:MM:DD.

e Month: Representa el mes en que se toma cada muestra, de tipo entero
(Integer).

e Day: Representa el dia de la semana (Sunday-Monday) en que se toma cada
muestra, de tipo String.

e Time: Representa el momento del dia en que se toma la muestra, de tipo
tiempo (Time), y en formato hh:mm.

e Hour y Minute: Representan la hora y el minuto de la toma de la muestra,
respectivamente. Son de tipo entero (Integer).

e Skyspark: Representa el consumo total de energia para cada observacion, de
tipo Double, y en kilovatios (kW). Esta sera nuestra variable target o
dependiente.

o AV.Controller, Coffee.Maker, Copier, Desktop.Server, Headset, Lamp,
Laptop,  Microwave, — Monitor,  Phone.Charger,  Printer,  Projector,
Toaster.Oven, TV, Video.Conference.Camera, Water.Boiler,
Conference.Podium.Equip, Exercise.Fans, Auto.Door.Opener,
Microphone.Charger, Treadmill.and.Elliptical, AV.Controller.1, Refrigerator,
Central Monitoring.Station.TVs y Transformer.Loss: Representan el consumo
energético de cada uno de estos aparatos en cada observacion, de tipo Double,
y en kilovatios (kW). Estas seran nuestras variables descriptoras o
independientes.

e Prediction: Representa el consumo de energia predicho para cada
observacion. Esta variable no serd utilizada en este proyecto, ya que la
prediccion la realizaremos nosotros.

o Difference: Representa la diferencia entre el valor real de consumo
energético total y el valor predicho para cada observacion. Por lo tanto, esta
variable tampoco sera utilizada.

Ademas, nuestro data set cuenta con 26496 observaciones, recogidas cada 5
minutos, desde el 01-10-2017 a las 00:00 hasta el 31-12-2017 a las 23:55.

Una vez reconocidas las variables de nuestro conjunto de datos, pasamos a
cargarlo uniendo los valores de los atributos Date y Time. De esta forma,
podremos trabajar posteriormente con ¢l como una serie temporal. En la Figura 16
se muestran las cinco primeras y cinco Ultimas observaciones de nuestra serie
temporal (por motivos de espacio no se muestran todas las columnas).
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Date_Time Month Day Hour Minute Skyspark AV.Controller CoffeeMaker  Copier Desktop.Server .. Exercise.Fans Auto.Door.Opener Microphone Charger ~

2017-10-
0 01 10 Sunday 0 o 8.920 0.000000 0001030 Q.M8TeD 0128330 0 0 o
0:00:0

1 10 Sundi 5 002 0.000000 102 1870 0120467 o

2 10 Sunday 0 10 g.808 0.000000 0001033 QUN8TED 0.128520 1} 0 o

3 10 Sundi 15 018 0.000000 0.001034 1878 0130941 o

4 10 Sunday 20 10.380 0.000000 0001033 QuNETe3 0130210 1} 0 o

26491 12 ol 35 g4z 07561632 0102 187 0130887 o

26492 12 Sunday 23 40 9.760 0758510 0001023  QUNETID 0120637 [1] 0 0

26493 12 Sund; 45 22 0756377 01020 1870 0128597 o

26454 12 Sunday 23 50 11.178 0756000 0001020 D.MBTID 0127577 1} 0 o

264395 12 Sundi 55 358 0756203 102 1871 0.13072 = o
26496 rows = 33 columns

Figura 16. Carga inicial del dataset Raw_Data.csv

En cuanto a las variables Month, Day, Hour y Minute, no es necesario
mantenerlas, ya que esta informacion se encuentra condensada en la variable
Date Time, resultado de unir los atributos iniciales Date y Time. Esta variable se
establecerd como indice para poder trabajar con el data set de forma mas comoda.

También se observa que las variables Conference.Podium.Equip, Exercise.Fans,
Auto.Door.Opener, Microphone.Charger, Treadmill.and.Elliptical,
AV.Controller. 1, Refrigerator, Central Monitoring.Station.TVs y
Transformer.Loss, es decir, las 9 ultimas columnas, no aportan informacion, ya
que todos sus valores son 0. Por lo tanto, procedemos a eliminarlas.

Por otro lado, las variables Prediction y Difference tienen valores NaN, ya que
obtener esta prediccion es nuestro objetivo. Estas variables también son

eliminadas.

En la Figura 17 se muestra el conjunto de datos resultante.
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Skyspark AV.Controller Coffee Maker Copier Desktop.Server Headset Lamp Laptop Microwave

Date_Time
2017-10-01 00:00:00 9.480 0.000000 0021030 DUO18790 2128330 0.005530 0014113 0.0DE7ET 0008417
2017-10-01 00:05:00 10.002 D0.000000 0001027 0018790 0120467 0005526 0014122 0008408 0.009430
2017-10-01 00:10:00 9.308 0.000000 0021033 DO18TED 0129580 0.005520 0014117 0.0DETET 0005434
2017-10-01 00:15:00 10138 D.000000 0001034 DUD37e0 0130841 0005526 0014126 0007718 0.009437
2017-10-01 00:20:00 10.390 0.000000 0031033 DUD1ETE3 0130210 0.005530 0014132 0007914 0009453
2017-12-31 23:35:00 9448 0.756163 0001020 0218710 0130887 0005623 0012000 0079770  0.02BE73
2017-12-31 23:40:00 9760 0.756510 021023 DUO187T10 2128637 0005537 0011983 0079760 Q0258630
2017-12-31 23:45:00 10.588 0.756377 0001020 0018707 0128587 0005530 0011993 0079350  0.028693
2017-12-31 23:50:00 11.178 0.756090 0pa1020 0018710 0127577 0.005650 0012007 007530 0028647
2017-12-31 23:55:00 10358 0.756293 0001020 018717 0130723 0005633 0011997 0078396  0.028720
(@)

Monitor Phone.Charger  Primter Projector Toaster.Owen TV Video.Conference.Camera Water.Boiler

0.015855 0020217 0011983 Q010485 00 0030557 0.0113383 0001617

0.015840 0000204 0011883  QUO104TT 00 0030654 0.011419 0.001617

0.015850 0000147 Q12010 Q010481 00 D030=47 0.011377 0001614

0.015851 0000207 012523 Q010483 00 0030553 0.011380 0001617

0.015845 0000210 0011907 QUD104ET 00 0030553 0011383 0.001620

0.015153 0000140 0011740 QUD1042T 00 0030480 3ET267 0.0015587

0.015150 DOOFST 0011723 0010443 00 0030430 0.358143 0.001603

0.015127 0.010423 00 0030473 0357627 0.001603

0.01%155 0000137 0011730 Q010437 0.0 [O3047TT 0.358017 0.001600

0.015133 0000103 Q011958 QuD10440 00 0030483 0.357040 0.001600

(b)

Figura 17. Dataset con columnas eliminadas e indice

Una vez hecho esto, podemos pasar a estudiar la relacién entre las variables de
nuestro conjunto de datos. Para ello, nos apoyaremos en el coeficiente de
correlacion de Pearson, en modelos de regresion lineal multiple, y en el coeficiente
de correlacion de Spearman, explicados en el Capitulo 3.

3.1.1 Correlacion de Pearson

Para analizar las relaciones lineales existentes obtenemos los coeficientes de
correlacion de Pearson entre cada par de variables, representados en forma de
matriz, como se muestra en la Figura 18.
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Por un lado, observamos que los coeficientes de correlacion de Pearson entre la
variable Skyspark y las siguientes variables descriptoras son menores que 0.2:

o AV.Controller: 0.07
Coffee.Maker: 0.15
Desktop.Server: 0.07
Headset: -0.01
Phone.Charger: 0.19
Toaster.Oven: 0.07
Video.Conference.Camera: 0.19

Esto quiere decir que estas variables se encuentran muy poco correlacionadas con
la variable target. No aportan informacion relevante para la generacion de un
modelo predictivo, ya que el comportamiento de la variable Skyspark no puede ser
explicado por el de estas variables dependientes. Por lo tanto, podemos prescindir

de ellas.

Por otro lado, las siguientes parejas de variables tienen un coeficiente mayor que

0.8:

o Skyspark — Laptop: 0.82

o Skyspark — Monitor: 0.86

e Laptop — Monitor: 0.92
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Las variables descriptoras Laptop y Monitor se encuentran muy correlacionadas
entre ellas. Ademds, estas mismas variables se encuentran, a su vez, muy
correlacionadas con la variable target. Esto puede afectar negativamente en la
etapa de modelado, por lo que debemos tenerlo en cuenta mas adelante.

3.1.2 Regresion Lineal Multiple

Otra de las técnicas que se utilizan para analizar las relaciones lineales entre
variables es la generacion de modelos de Regresion Lineal Multiple. En este caso,
generamos un modelo para cada una de las variables descriptoras y, de esta forma,
poder detectar posibles colinealidades. Es decir, para cada variable descriptora se
tiene un modelo en el que esta es la variable dependiente y las demas variables
descriptoras son las variables independientes. En la Tabla 1 se muestra el valor de
la métrica R? ajustado y el valor-p para cada modelo generado.

Modelo R? ajustado Valor-p
AV.Controller 0.019 2.99¢-99
Coffee.Maker 0.020 3.62e-106
Copier 0.230 0.00
Desktop.Server 0.031 8.48e-174
Headset 0.031 1.69¢e-173
Lamp 0.205 0.00
Laptop 0.848 0.00
Microwave 0.132 0.00
Monitor 0.867 0.00
Phone.Charger 0.063 0.00
Printer 0.297 0.00
Projector 0.214 0.00
Toaster.Oven 0.010 2.90e-50
v 0.262 0.00
Video.Conference.Camera 0.036 8.81e-199
Water.Boiler 0.086 0.00

Tabla 1. Modelos de Regresion Lineal Multiple

Se puede observar que hay dos modelos con un R? ajustado muy alto: los
correspondientes a las variables Laptop y Monitor, de 0.848 y 0.867
respectivamente. Ademas, el valor-p para estos modelos es menor que 0.05. Estos
resultados indican que las variables Laptop y Monitor tienen una relacion lineal
bastante fuerte con al menos una de las demads variables descriptoras. Esto coincide
con los resultados de analizar la correlacion de Pearson en el punto anterior, donde
se vio que esta relacion lineal en realidad estaba presente mutuamente entre esas
dos variables.
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3.1.3 Correlacion de Spearman

Ademas de analizar las relaciones lineales existentes entre las variables, es
necesario analizar las relaciones no lineales. Para ello, calculamos los coeficientes
de correlacion de Spearman, mostrados en forma de matriz en la Figura 19.

Water Bailer

i E i d EEREEEEEEE D

2 3 5 g4

& = z

=3
Skyspark 100 006 015 030 015 -06 032 056 008 062 Q17 051 026 015 040 018
AV.Controller 00 100 005 -003 008 013 -019 019 002 004 Q02 -000 Q06 001 -042 042
CoffeeMaker 015 005 100 034 009 Q00 035 Q09 067 011 028 016 022 004 032 -0.00
Copier 030 -003 034 100 032 -003 024 045 030 015 039 030 025 006 034 -000
Desktop Server 015 008 008 012 100 -004 022 044 001 -014 033 Q04 045 001 -013 -002

Headset -006 013 000 -003 -004 100 -00Z Q42 003 -000 -005 004 -011 002 -0.06 -0.06 -0u0C

Lamp 032 -04% 015 024 022 -02 100 048 005 044 Q36 031 043 006 007 -OM
laptop 056 01% 00% 015 -044 012 018 100 008 079 -096 045 008 014 038 003
Microwave 006 002 067 030 001 Q03 Q05 009 100 008 Q20 011 Q48 0OV 0410 004

Monitor 062 004 071 019 034 000 014 079 008 100 -017 046 017 034 054 009
PhoneCharger 017 002 028 018 033 -005 036 -6 020 -037 100 010 Q09 002 -009 -005
Printer 051 -0 016 030 004 O04 031 045 011 046 010 100 017 010 036 000
Prejector 026 006 022 025 0315 -011 012 Q02 018 047 QOO 017 100 004 032 01
Toaster.Ovem 015 001 004 006 001 Q02 006 014 007 014 Q02 Q10 Q04 100 009 002

™V 040 -092 0142 014 -013 -006 Q07 038 010 054 008 036 Q12 008 100 0412

Video.Conference.Camera 012 012 -0.00 -000 -002 -006 -011 Q03 004 008 -005 Q00 021 002 0412 1.00 -

WaterBoiler 004 004 063 030 006 -000 010 QN 065 002 Q24 Q08 Q17 003 007 -0.02

Figura 19. Matriz de coeficientes de correlacion de Spearman

Las correlaciones mas significativas se dan entre las siguientes variables:
e Laptop — Monitor: 0.79
e Coffee.Maker — Microwave: 0.67
e Microwave — Water.Boiler: 0.65

En este caso, se observa que existe correlaciéon no lineal entre dos parejas de
variables que no estaban relacionadas linealmente (Coffee.Maker — Microwave y
Microwave — Water.Boiler). Sin embargo, también se obtiene un coeficiente alto
para las variables Laptop y Monitor, confirmando asi que estas dos variables se
encuentran correlacionadas mutuamente.

Ademas, las variables que tenian una correlacion lineal débil con la variable target
(Skyspark) tienen también una correlacion no lineal débil (AV.Controller,
Coffee.Maker,  Desktop.Server, = Headset, = Microwave, = Phone.Charger,
Toaster.Oven, Video.Conference.Camera 'y Water.Boiler).

Una vez analizadas las relaciones entre las variables de nuestro conjunto de datos,
podemos transformarlo para evitar que estas relaciones afecten a la precision de
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los modelos a generar. En cuanto a las variables que no estan correlacionadas con
Skyspark, podemos eliminarlas, ya que tienen un efecto minimo sobre ella y, por lo
tanto, no son utiles para realizar predicciones. En la Figura 20 se muestra el nuevo
conjunto de datos, ya sin estas variables.

Skyspark  Copier Lamp Laptop Meonitor  Printer Projector ™

Date_Time
2017-10-01 00:00:00 3930 0018790 0014113 0006767 QUM5855 0011983 0010495 Q030657
2017-10-01 00:05:00 10002 0018790 0014122 0008408 O0UOASE4D 0011883 Q010477 (Q03D&54
2017-10-01 00:10:00 3808 0018780 Q014117 Q006767 QUM5850 OQUMZ010 0010451 0.030547

2017-10-01 00:15:00 10018 0018780 OWO14126 0UDOT71E OQUASBST QUM2523 0010483 (030553

2017-10-01 00:20:00 10390 0018793 0014133 0007914 QUA5E46 Q011807 Q010487 (030553

2017-12-31 23:35:00 9448 0018710 0012000 0079770 Q9158 Q011740 0010427 0.030480

2017-12-31 23:40:00 3.760 00137 QN91sd Q1723 Q01043 Q030480

2017-12-31 23:45:00 13588 0 QN91ET Q1vIE2 G023 Q030473
2017-12-31 23:50:00 11.178 0018710 0012007 0079900 OQUAO1EE QUOA17ED Q010437 0030477
2017-12-31 23:55:00 10358 0018717 0011997 0079006 Q9138 Q011058 Q010440 Q030483

Figura 20. Data set sin variables poco relacionadas con Skyspark

Por otro lado, para las wvariables descriptoras que se encuentran muy
correlacionadas entre ellas (Laptop y Monitor), existen dos opciones. La primera
de ellas consiste en realizar una seleccion de caracteristicas, es decir, en descartar
una de las variables, eliminando asi la informacion redundante que supone esta
correlacion. La segunda opcidn consiste en realizar una extraccion de
caracteristicas, de forma que obtengamos nuevas variables con informacion
importante sobre cada una de las wvariables originales, pero sin estar
correlacionadas entre ellas. Para ello, aplicamos un Andlisis de Componentes
Principales (PCA).

3.1.4 Analisis de Componentes Principales (PCA)

Con esta técnica buscamos realizar una reduccion de la dimensionalidad de nuestra
serie temporal, de forma que en cada Componente Principal (PC) tengamos un
grado de informacién sobre cada una de las variables, sin estar correlacionados
entre ellos, eliminando asi el problema de la correlacion entre las variables Laptop
y Monitor.

Tras normalizar los valores de nuestro conjunto de datos, aplicamos PCA sobre las
variables descriptoras con las que nos habiamos quedado (Copier, Lamp, Laptop,
Monitor, Printer, Projector y TV), especificando como numero de Componentes
Principales el mismo nimero de variables: 7. En la Figura 21 observamos el
conjunto de datos transformado, en el que los nuevos atributos son los
Componentes Principales calculados a partir de etas variables.
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PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCB PCT

Date Time
2017-10-01 00:00:00 -1.149516 -0.291675 0253329 -0.087660 -0.122129 0.289152 -0.179354
2017-10-01 00:05:00 -1.142055 -0.293%63 0236674 -0.086361 -0.1244581 0281334 -0.169564
2017-10-01 00:10:00 -1.149033 -0.292193 02536722 -0.087701 -0.121914  0Q.289727 -0.179343
2017-10-01 00:15:00 -1.13%9473 -0.288521 0262416 -0.08555% -0.113571 0291975 -0.173272

2017-10-01 00:20:00 -1.14343% -0.295435 02395982 -0.083086¢ -0.0124908 0.284403 -0.172609

2017-12-31 23:35:00 -1.031102 0092535 -0.166280 -0.022208 01106422 -0.264934 0.233305
2017-12-31 23:40:00 -1.032868 0.095190 -0.170062 -0.022025 0007757 -0.266492 0.233767
2017-12-31 23:45:00 -1.031613 0093634 -0167631 -0.022136 0107004 0286037  0.234475
2017-12-31 23:50:00 -1.028542 0091782 -0.164500 -0022273 0106550 -0.284211  0.234629
2017-12-31 23:55:00 -1.02844%9 0095251 -0163527 -0.021345 0110607 0283606  0.235436

Figura 21. Data set con Componentes Principales como atributos

Ademas, en la Figura 22 podemos ver las cargas de cada PC, es decir, cuanta
informacion sobre cada variable esta contenida en los Componentes Principales.
Ademas, el signo indica si la relacion entre el componente y la variable es directa
o0 inversa.

Copier Lamp Laptop Monitor Printer Projector ™
PC1 0318164 0295390 0486168 0499520 0.350511 0.309250 0.324595
PC2 0611761 -0.538207 0033347 0024401 0366971 -0.391302 -0.215846
PC3 -0.048093 0674872 0055905 0.009641 0.256955 -0.492015 -0.480533
PC4 -0320811 -0.066689 0030654 0.0685862 0.145588 -0.6393%0 O.675923
PC5 -0.584770 -0.295527 O.046577 0.050451 0.664432 0237660 -0.237102
PC6 0.25353683 0.272132 -0.552809 -0.445708 0461170 0208420 0316344
PC7 0.009936 0002213 0671318 -0.737461 0.033247 0.020680 0.062023

Figura 22. Cargas de los Componentes Principales

Esto significa que el Componente Principal 1 (PC1), por ejemplo, se calcula de la
siguiente manera [29]:

PC1 = 0.318164 = Copier + 0.298390 = Lamp + 0.486168 = Laptop + 0.499520 = Monitor
4+ 0.330511 = Printer + 0,309250 = Projector +0.324595 =TV

Los demas componentes son calculados de forma analoga.
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Por otro lado, como se ha explicado en la parte tedrica, los Componentes
Principales se encuentran ordenados descendentemente segin sus autovalores, es
decir, aquellos que mejor explican la variabilidad del conjunto de variables
iniciales se encuentran antes. Esto se muestra en la Figura 23, donde se puede ver
que PCI1 tiene una variabilidad explicada de 3.417665, mucho mayor a los
siguientes componentes.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCo PCY
0 3417655 0820206 0739622 Q726443 067358 0492337 0.080421

Figura 23. Variabilidad explicada de cada PC

Sin embargo, para tener una mejor idea de la proporcion de variabilidad explicada
de cada componente, analizamos las ratios de variabilidad explicada. De esta
forma, tenemos informacion que puede ser interpretada mas intuitivamente para
determinar con qué Componentes Principales nos quedaremos.

En la Figura 24 observamos las ratios de variabilidad explicada acumuladas. Una
forma de elegir los componentes consiste en seleccionar aquellos con los que se
alcanza cierto umbral. En este caso, si fijamos como umbral el 98% de variabilidad
explicada, vemos que nos podemos quedar con los 6 primeros componentes, ya
que con ellos se llega a explicar el 98.85% de variabilidad.

PC1 PC2 PC3 PC4 PC& PC& PCY
0 0488215 0605386 07153135 0321955 0918181 0933512 1.0
8 10 ——
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Componentes principales

Figura 24. Ratios de variabilidad explicada acumuladas

Otra de las opciones para elegir el nimero de Componentes Principales consiste en
aplicar el método del codo. Para ello, se visualiza de forma grafica las ratios de
variabilidad explicada por cada componente y se identifica el PC a partir del cual
la curva se aplana, ya que los siguientes componentes no incluyen informacion
relevante sobre las variables iniciales. En la Figura 25 observamos estas ratios. Se
puede ver que el valor desciende considerablemente en PC2, confirmando que
PClexplica gran parte de la variabilidad total.
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PCA

PC2
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PC5

PCE
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0 0435218 017168 0112799 0103774 0.096222 0.070331

051

041

031

02

01 1

Ratio de vanabilidad explicada

001

4

5

Componentes pnncipales

Figura 25. Ratios de variabilidad explicada por PC

00114383

Tras este andlisis, se decide mantener de momento los seis primeros Componentes
Principales, de acuerdo a los resultados de las ratios de variabilidad explicada
acumulados. El conjunto de datos redimensionado se muestra en la Figura 26.

Date_Time
2017-10-01 00:00:00
2017-10-01 00:05:00
2017-10-01 00:10:00
2017-10-01 00:15:00

2017-10-01 00:20:00

2017-12-31 23:35:00
2017-12-31 23:40:00
2017-12-31 23:45:00
2017-12-31 23:50:00

2017-12-31 23:55:00

Skyspark

9.980
10.002
0.808

10.018

PC1

-1.148316

-1.142055

-1.149035

-1.139473

-1.143439

-1.031105

-1.032868

-1.031613

-1.029545

-1.028449

PC2

-0.291675

-0.293963

-0.292103

-0.288521

-0.295435

0.092535

0.095190

0.093634

0.091782

0.095251

PC3

0.255529

0.256674

0.256722

0.262416

0.250982

-0.166260

-0.170062

-0.167631

-0.164500

-0.165527

PC4

-0.087660

-0.086361

-0.087701

-0.085550

-0.088026

-0,022208

-0.022025

-0,022136

-0,022273

-0.021345

Figura 26. Data set tras aplicar PCA

PC5

-0.122129

-0.1244581

-0.121914

-0.11357
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PCo

0.289152

0.281334

0.289727

0.291975

0.284403

-0.264954

-0.266492

-0.266037

-0.264511

-0.263606

Una vez hecho esto, podemos pasar a determinar la ventana de tiempo a utilizar
para realizar las estimaciones, es decir, cuantos intervalos de tiempo anteriores de
la serie temporal tendremos en cuenta en cada observacion para generar los
modelos de prediccion. Para ello, nos apoyamos en las autocorrelaciones y en la
generacion de modelos ARIMA, tanto de la variable target, como de cada
componente conveniente.
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3.1.5 Autocorrelacion

La autocorrelacion nos ayudara a determinar cuantos instantes de tiempo previos
afectan al consumo de energia de una observacion determinada. Este nimero de

periodos anteriores se conoce como retardo o lag, y es requerido para la obtencion
de modelos LSTM.

La autocorrelacion simple y la autocorrelacion parcial de la variable target
(Skyspark) se muestran en la Figura 27 y la Figura 28, respectivamente. El eje x
representa los retardos, y el eje y el valor de la autocorrelacion, un valor entre 0 y
1, como se ha visto previamente.

Autocormelation

“|||||H|||||||HHHHH1

Figura 27. Autocorrelacion simple de Skyspark
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Figura 28. Autocorrelacion parcial de Skyspark

Por un lado, seglin la grafica de autocorrelacion simple, el limite del intervalo de
confianza de 0,05 se encuentra en el retardo 90. Esto significa que los primeros 90
retardos son estadisticamente significativos y, por lo tanto, influyen directa o
indirectamente en los valores de consumo de energia de cada observacion. Por otro
lado, la grafica de autocorrelacion parcial indica que so6lo 7 retardos son
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estadisticamente significativos. Es decir, s6lo 6 instantes previos producen un
efecto directo en los valores de una observacion determinada.

Sin embargo, la verdadera utilidad de las correlaciones simple y parcial es que
sirven para la obtenciéon de modelos ARIMA. Esto se debe a que el retardo
obtenido de la autocorrelacion simple corresponde al pardmetro q de los modelos
ARIMA, mientras que el retardo obtenido de la autocorrelacion parcial
corresponde al parametro p.

De esta forma, a partir de un modelo inicial creado con los valores dados por las
autocorrelaciones, se puede ajustar nuevos modelos para encontrar el mas preciso,
con el que se establecerd la ventana de tiempo a utilizar en nuestros modelos
LSTM posteriormente. Por ejemplo, el modelo ARIMA con el que empezariamos
el ajuste seria ARIMA(90,0,6). Cabe mencionar que el parametro d es 0 porque la
serie temporal en la variable Skyspark es estacionaria, es decir, no se observa
tendencia ni estacionalidad. Esto se muestra en la Figura 29, donde se tiene una
representacion de los valores de la variable Skyspark a lo largo del tiempo (primera
grafica), y su descomposicion en tendencia, estacionalidad y residuos,
respectivamente.
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Figura 29. Descomposicion de la serie temporal en Skyspark

A pesar de que se podria realizar el ajuste de forma manual, probando distintas
combinaciones, en este proyecto se realizard de forma automatica. Gracias a esto,
obtendremos el modelo ARIMA oOptimo para cada variable y, de acuerdo a los
pardmetros con los que han sido construidos, pasaremos a la fase de modelado con
redes neuronales LSTM.

3.1.6 Modelos ARIMA

Como se ha mencionado, los modelos ARIMA para cada variable se generaran de
forma automatica. Pero antes de aplicar esto, debemos asegurarnos de que cada
variable es estacionaria, ya que, en caso de ser no estacionaria, serd necesario
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diferenciar la serie temporal. En el punto anterior se ha realizado esto visualmente
a través de las graficas de tendencia y estacionalidad, pero para realizarlo de forma
sistematica, emplearemos el test de Dickey-Fuller.

Empezando por la variable target, es decir Skyspark, el test de Dickey-Fuller nos
devuelve un valor-p de 0.01. Este valor se encuentra por debajo del umbral de
significancia estadistica de 0,05, lo que indica que la serie es, en efecto,
estacionaria y, por lo tanto, no necesita ser diferenciada. Una vez comprobada la
estacionariedad, pasamos a obtener el modelo ARIMA para Skyspark, indicando
que se trata de una serie estacionaria. El modelo obtenido tiene como pardmetro p
un valor de 5 y como parametro q un valor de 1.

De forma similar, se realiza este proceso para las demas variables, ahora llamados
Componentes Principales. Sin embargo, no se aplicara a los 6 componentes que se
habian seleccionado, sino que solo a aquellos que se encuentren mas
correlacionados con Skyspark, para no tener en cuenta retardos en variables que no
tienen un efecto relevante en la variable target. Estos componentes son PC1 Y
PC2, como se muestra en la matriz de correlacion de Pearson de la Figura 30.

Skyspark PC1 PC2 PC3 PC4 PC5 PCE

Skyspark 1.000000 8.474843e-01 4.226491e-02 -2407451e-02  1475352e-02  4.391142e-02  -1.7802%96e-01
PC1 0847484 1.000000e+00 5.289380e-15 -5.512004e-16 -2.380070e-15 -5.023234e-15 9.405892e-16

PC2 0042265 5.28938%¢-15 1.000000e+00 -5.431375e-16 -3.181588e-15 -4.501825e-15  2.084218e-15

PC3 -0.024075 -5.612004e-16 -5431375e-16 1.000000e+00 -5.011040e-16 2.248216e-16 7.851842e-17

PC4 0.014754 -2.389070e-15 -3.181588e-15 -5.011040e-16 1.000000e+00 2.392261e-15 -7.541371e-16

PC5 0.045911 -5.023234e-15 -4.301825e-15  2.248216e-16  2.392267e-15  1.000000e+00 -2.460730e-15

PC6 -0.178030 04058092e-16  2.084218e-15  7.851842e-17 -7.541371e-16 -2460730e-15  1.000000e+00

Figura 30. Correlacion de Pearson (Componentes Principales)

El test de Dickey-Fuller indica que la serie temporal en ambos componentes es
estacionaria, por lo que no se les aplicard diferenciacion. Tras esto, se obtiene sus
respectivos modelos ARIMA. Para PCI1, el parametro p tiene un valor de 5 y q, de
0, mientras que para PC2, el parametro p tiene un valor de 5 y q, de 1.

De forma resumida, en la Tabla 2 se muestran los valores p y q de los modelos
ajustados para cada variable, que serdn utilizados en el siguiente capitulo.

Modelo p q
Skyspark 5 1
PC1 5 0
PC2 5 1
3.2 Tabla 2. Parametros p y q de los modelos ARIMA
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3.2 Modelado y Evaluacion

Para la fase de modelado se ha decidido utilizar redes neuronales LSTM, debido a
las ventajas explicadas en el Capitulo 3. Para poder realizar esto, es necesario
determinar qué intervalos de tiempo previos se tendran en cuenta para las
predicciones. Tras haber obtenido los valores de autocorrelacion simple y
autocorrelacion parcial para cada una de las variables a utilizar, se decide formar
tres grupos de modelos.

El primer grupo consiste en modelos de prediccion en los que se tiene en cuenta
solo PC1 para la prediccion de Skyspark, ya que se trata de la variable mas
correlacionada con la variable target. El segundo grupo incluye, ademas de PC1, a
PC2, por ser la segunda variable mas correlacionada con Skyspark. No se incluyen
mas variables, ya que tienen una correlacidon muy poco significativa con la variable
a predecir. Por ultimo, en el tercer grupo de modelos se realiza la estimacion de
Skyspark a partir de las variables originales, para determinar si la extraccion de
caracteristicas ha supuesto alguna ventaja frente a utilizar las variables de forma
directa.

Dado que para las tres variables se obtuvo como parametro p de los modelos
ARIMA un valor de 5, siendo éste en los tres casos mayor que el valor del
pardmetro q, para los tres grupos de modelos se probard con retardos de #-5. Es
decir, que se considerara los valores de consumo energético en ¢, ademas de los
valores en desde -/ hasta -5

El proceso de modelado sigue los siguientes pasos:

e En primer lugar, se normaliza los valores y se separa las variables
predictoras de la variable target. Las variables predictoras corresponden al
conjunto de datos de entrada, mientras que la variable target se trata del
dato de salida. Las redes neuronales LSTM requieren que el conjunto de
datos de entrada sea un array de tres dimensiones: numero de
observaciones, numero de intervalos de tiempo y numero de variables. De
esta forma, para cada observacion se tiene un array por cada intervalo de
tiempo a tener en cuenta, incluyendo el instante actual y los retardos
establecidos. Es decir, el conjunto de datos de entrada transformado para #-i
contendra los valores en ¢ y los valores en ¢-/, t-2, hasta ¢-i. Por ejemplo, en
la Figura 31 se muestra el conjunto de variables predictoras para el primer
grupo de modelos, donde se incluyen 5 retardos (valores desde ¢ hasta #-5).

e Una vez preparado nuestro conjunto de datos segin la ventana de tiempo
determinada, es necesario dividir el total de observaciones en datos de
entrenamiento y datos de prueba. Se selecciona el 70% de los datos para
entrenamiento y el 30% para pruebas.

e Ya con nuestros datos de entrenamiento, procedemos a crear y entrenar
nuestro modelo LSTM. En todos los modelos, por cuestiones de
rendimiento, se ha dejado que el tamafo de lote o batch size se calcule de
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forma automatica durante el entrenamiento. El nimero de neuronas y de
épocas se ira ajustando de acuerdo a los resultados. En cuanto a la funcién
de pérdida, se utiliza la métrica de Minimos Errores Cuadrados.

e Para poder medir la precision de nuestro modelo, realizamos las
predicciones con el conjunto de datos de prueba y calculamos los valores
de RMSE, MAPE y R? entre las predicciones y los valores reales.
Finalmente, reconstruimos nuestro conjunto de datos para invertir la
normalizacién y comparar graficamente los resultados predichos con los
reales. Los resultados obtenidos en este Gltimo paso se utilizan en la fase de
evaluacion de modelos para realizar una comparacion entre ellos.
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Figura 31. Datos de entrada: PC1 con 5 retardos

Antes de crear los tres grupos de modelos previamente mencionados, se decide
generar un modelo de prediccion inicial que servird como punto de partida para
ajustar, tanto el nimero de neuronas como de épocas, en los siguientes grupos de
modelos. Para producir este primer modelo se relaciona la ventana de tiempo
establecida con el nimero de neuronas y de épocas de entrenamiento de la red
LSTM. Por lo tanto, el modelo se genera con una red compuesta por 5 neuronas en
la capa oculta y entrenada en 5 épocas.

La Figura 32 muestra la funcion de pérdida para los conjuntos de datos de
entrenamiento y de prueba. Se puede observar que los valores para el conjunto de
datos de prueba no llegan a alcanzar los valores para el conjunto de datos de
entrenamiento, manteniéndose superior a este en todos los puntos.
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Figura 32. Funcion de pérdida para modelo de 5 neuronas
y 5 épocas de entrenamiento

Por otra parte, las métricas de calidad de las predicciones no son lo
suficientemente optimas. En cuanto a los errores obtenidos, se tiene un RMSE de
0.10 y un MAPE de 0.17, y en cuanto a la precision de las predicciones, se tiene
una R? de 0.40. Esta baja precision se puede ver graficamente en la Figura 33,
donde en pocos casos los valores predichos, marcados en rojo, se encuentran
sobrepuestos a los valores reales, marcados en azul. Asi, es bastante visible el
desfase inferior de las predicciones en el eje Y con respecto a las salidas reales.
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Figura 33. Consumo real y predicho con un modelo
de 5 neuronas y épocas de entrenamiento

Ante estos resultados tan poco precisos, se decide probar con mayor niimero de
neuronas y de épocas de entrenamiento en cada uno de los siguientes grupos de
modelos, con el objetivo de conseguir mejores predicciones.

3.2.1 Grupo de modelos 1: PC1 y Skyspark
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Se ha generado un primer modelo del que partir y, de acuerdo a la funcion de
pérdida y de las métricas de calidad, se han generado los subsecuentes modelos.
Este primer modelo cuenta con una red neuronal LSTM con 50 neuronas y se han
establecidos 25 épocas de entrenamiento.

Modelo 1: 50 neuronas y 25 épocas de entrenamiento

Como se observa en la Figura 34, la funcion de pérdida para el conjunto de datos
de prueba decrece lentamente, alcanzando a los valores de pérdida del conjunto de
datos de entrenamiento ya en los tltimos ciclos. Esto puede significar que le faltan
épocas de entrenamiento para poder aprender lo suficiente sobre los datos de
entrada.

Ademas, tras hacer las predicciones, se tiene unos valores de RMSE y MAPE de
0.09 y 0.17, respectivamente, mientras que segin R? se da un 54% de acierto. Por
esta razon, se decide probar un segundo modelo con el mismo nimero neuronas,
pero incrementando el nimero de épocas a 40.
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Figura 34. Funciones de pérdida para el modelo 1 del grupo 1

Modelo 2: 50 neuronas y 40 épocas de entrenamiento

En este modelo se observa que, a partir de la época 25, la funcién de pérdida para
el conjunto de datos de prueba se mantiene en valores bastante bajos. Estos valores
rondan el 0.1, practicamente igual que los valores de la funcidén de pérdida para el
conjunto de datos de entrenamiento, como se observa en la Figura 35.

En cuanto a las métricas de calidad, se obtienen mejores resultados de prediccion
que en el caso anterior: un RMSE de 0.08, un MAPE de 0.13 y un R? de 0.65.
Dados estos resultados, se decide aumentar el nimero de neuronas a 100 para
observar si aporta mejoras al proceso de aprendizaje, aunque manteniendo el
nimero de épocas.
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Figura 35. Funciones de pérdida para el modelo 2 del grupo 1

Modelo 3: 100 neuronas y 40 épocas de entrenamiento

En este caso, la funciéon de pérdida para el conjunto de datos de entrenamiento
presenta valores minimos desde el principio, manteniéndose durante las siguientes
épocas (ver Figura 36). Esto se debe al incremento del numero de neuronas. Sin
embargo, se observa un comportamiento inestable en la funciéon de pérdida del
conjunto de datos de prueba. Aproximadamente, en la época 15 alcanza los valores
de pérdida de los datos de entrenamiento, pero en las subsecuentes épocas estos
valores varian, ascendiendo y descendiendo continuamente. Esto nos lleva a
pensar que el nimero de épocas establecido para entrenar una red con un nimero
de neuronas elevado no es suficiente.

Por otro lado, con este modelo se obtiene un RMSE de 0.1, un MAPE de 0.18 y un
R2 de 0.44, indicando menor precision predictiva que el modelo anterior. Debido a
esto, se decide crear un nuevo modelo con el mismo niimero de neuronas, pero
mayor numero de épocas de entrenamiento.
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Figura 36. Funciones de pérdida para el modelo 3 del grupo 1
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Modelo 4: 100 neuronas y 100 épocas de entrenamiento

En el ultimo modelo de este grupo, se ha decidido incrementar el numero de
épocas de entrenamiento a 100, basados en los resultados del modelo anterior. En
la Figura 37 se observa que, en este caso, la funcion de pérdida para los datos de
prueba también alcanza los valores de pérdida de los datos de entrenamiento antes
de la época 20. A partir de entonces, sufre pequefias fluctuaciones, pero estas van
desapareciendo gradualmente.

Una vez hechas las predicciones, las métricas de calidad indican una mejora frente
a los anteriores modelos, con un RMSE de 0.07, un MAPE de 0.10 y un R? de
0.74. Aun asi, es posible que incrementando el nimero de neuronas en la capa
oculta se pueda obtener mejores resultados, dada la inestabilidad de la funcion de
pérdida en las primeras épocas, aunque no se muestra la comprobacion de esto en
este trabajo.
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Figura 37. Funciones de pérdida para el modelo 4 del grupo 1

3.2.2 Grupo de modelos 2: PC1, PC2 y Skyspark

De forma similar al primer grupo de modelos, en este apartado también partiremos
de un modelo base, a partir del cual se ira ajustando el nimero de neuronas y de
épocas de entrenamiento. La diferencia, sin embargo, radica en que para la
generacion de estos modelos se tendrd en cuenta también la variable PC2 en el
conjunto de datos de entrada.

Partiendo de los resultados anteriores, se decide generar un modelo con los
mismos parametros que el modelo 2 del primer grupo de modelos: 50 neuronas y
40 épocas de entrenamiento.

Modelo 1: 50 neuronas y 40 épocas de entrenamiento

Las funciones de pérdida de este modelo, mostradas en la Figura 38, nos indican
que alrededor de la época 20 los valores de pérdida del conjunto de datos de
prueba se reducen hasta alcanzar los valores de pérdida del conjunto de datos de
entrenamiento. A partir de entonces, presenta pequefias variaciones.
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Por otro lado, se obtienen los siguientes valores para las métricas de calidad para
las predicciones: un RMSE de 0.08, un MAPE de 0.15 y un R? de 0.59. De
acuerdo a estos resultados, se decide probar un segundo modelo, en el que se
incrementard tanto el nimero de neuronas, como el de épocas de entrenamiento.
En concreto, se estableceran 75 neuronas y 50 épocas.
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Figura 38. Funciones de pérdida para el modelo 1 del grupo 2

Modelo 2: 75 neuronas y 50 épocas de entrenamiento

En este modelo se tiene unas funciones de pérdida peculiares. Como se muestra en
la Figura 39, la funcion de pérdida para los datos de entrenamiento se mantiene en
valores minimos, mientras que la funcion de pérdida para el conjunto de datos de
prueba alcanza esos valores minimos en torno a la época 30. Sin embargo, a partir
de ese punto presenta variaciones sin llegar a estabilizarse.

Ademas, tras realizar las predicciones, se obtiene un RMSE de 0.09 y un MAPE de
0.16, iguales a los del modelo anterior. No obstante, R? presenta un valor de 0.55,
indicando menor precision que el modelo 1. Por ello, se genera un nuevo modelo
reduciendo el nimero de neuronas a 50, pero incrementando el nimero de épocas
de entrenamiento a 100, para poder ver si con mas épocas la funcion de pérdida
logra estabilizarse.
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Figura 39. Funciones de pérdida para el modelo 2 del grupo 2

Modelo 3: 50 neuronas v 100 épocas de entrenamiento

En este caso, la funcion de pérdida del conjunto de datos de prueba alcanza los
valores del conjunto de datos de entrenamiento poco después de la época 20, como
se ve en la Figura 40. Aunque desde ese punto se producen pequefias variaciones,
la funcion tiende a estabilizarse eventualmente.

Con respecto a las métricas de calidad, se tiene un RMSE de 0.07, un MAPE de
0.11 y un R? de 0.72, mejorando los resultados de prediccion de los modelos
anteriores. Sabiendo esto, se decide comprobar si estos resultados pueden ser
superados. Por ello, se crea otro modelo con los mismos parametros que el ultimo
modelo del grupo 1: 100 neuronas y 100 épocas.
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Figura 40. Funciones de pérdida para el modelo 3 del grupo 2

Modelo 4: 100 neuronas y 100 épocas de entrenamiento

Este ultimo modelo presenta las funciones de pérdida mostradas en la Figura 41.
Como se puede observar, los valores de pérdida para el conjunto de datos de
entrenamiento también se mantienen bajos en este caso, pero los valores de
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pérdida para el conjunto de datos de prueba presentan alteraciones que continian
hasta la tltima época, sin llegar a estabilizarse en ningiin punto.

Por otro lado, las métricas de calidad de prediccion indican que este modelo no ha
supuesto ninguna mejora frente al anterior, ya que tanto el RMSE (0.08) como el
MAPE (0.13) son superiores. Ademads, R2 indica una menor precision, al tener un
valor de 0.66.
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Figura 41. Funciones de pérdida para el modelo 4 del grupo 2

3.2.3 Grupo de modelos 3: Variables originales y Skyspark

Por ultimo, se sigue el mismo proceso de generacion de modelos seguido en los
dos primeros grupos. A diferencia de los grupos anteriores, estos modelos no seran
generados teniendo como datos de entrada los Componentes Principales. En su
lugar, se utilizaran las variables originales de las que estd formado PCI1, por ser
¢ste el componente mas correlacionado con Skyspark. Es decir, el conjunto de
datos de entrada para los modelos de este grupo corresponde a las variables
originales antes de aplicar PCA, y sus respectivos retardos.

El objetivo de tener estos ultimos modelos es posteriormente realizar una
comparacion con los resultados de los modelos en los que se usan los
Componentes Principales. Por esta razén, se generaran modelos con los mismos
parametros (nimero de neuronas y numero de épocas de entrenamiento) del primer
grupo, donde se consideraba solo PC1.

Modelo 1: 50 neuronas y 25 épocas

La Figura 42 muestra las funciones de pérdida para los conjuntos de datos de
entrenamiento y de prueba de este modelo. Como se puede observar, los valores de
pérdida de los datos de prueba alcanzan los valores de pérdida de los datos de
entrenamiento ya en las ltimas épocas. Por lo tanto, es en este caso también es
necesario aumentar el nimero de épocas para obtener mejores resultados.
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Ademas, las predicciones con este modelo presentan un RMSE de 0.08, un MAPE
de 0.14 y un R? de 0.65. Es bueno sefialar, que los resultados de estas métricas son
peores en el modelo obtenido con PC1 como entrada para esta configuracion.
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Figura 42. Funciones de pérdida para el modelo 1 del grupo 3

Modelo 2: 50 neuronas vy 40 épocas

En este caso, la funcion de pérdida para el conjunto de datos de prueba se presenta
estable, descendiendo hasta alcanzar los valores de pérdida del conjunto de datos
de entrenamiento alrededor de la época 20. Este se puede ver en la Figura 43.

En cuanto a las métricas de calidad de prediccion, los valores indican que este
modelo es mas preciso que el anterior, teniendo un RMSE de 0.07, un MAPE de
0.12 y un R? de 0.74. De nuevo, los valores obtenidos en las métricas en este caso
son mejores al modelo construido con PC1 para esta configuracion de la red.

006

0.05

004 4

003

002

001

raimn
st

T T T T T

20 5 a0 k=] a0

Figura 43. Funciones de pérdida para el modelo 2 del grupo 3

Modelo 3: 100 neuronas y 40 épocas
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Este modelo presenta una funcién de pérdida para el conjunto de datos que alcanza
los valores de pérdida para el conjunto de entrenamiento aproximadamente en la
época 30, como se muestra en la Figura 44. Presenta ciertas variaciones, aunque
se van reduciendo a medida que se completan épocas.

Por otro lado, tras realizar las predicciones, se obtiene un RMSE de 0.07, un
MAPE de 0.13 y un R? de 0.70, sin suponer mejoras con respecto al modelo
anterior. Ahora, presenta una mejora considerable con respecto a los resultados
obtenidos con PC1 para esta configuracion de la red.
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Figura 44. Funciones de pérdida para el modelo 3 del grupo 3

Modelo 4: 100 neuronas y 100 épocas

Finalmente, para este modelo se tiene valores para el conjunto de datos de prueba
cercanos a los valores de pérdida del conjunto de datos de entrenamiento a partir
de la época 30, aproximadamente. A partir de entonces, estos valores van
variando, pero se mantienen en un rango en torno a los valores de pérdida de los
datos de entrenamiento. La Figura 45 ilustra este comportamiento.

De forma similar al caso del grupo 1, se obtiene errores de prediccion menores que
con el modelo anterior. En concreto, un RMSE de 0.07 y un MAPE de 0.12. El
valor de R? es de 0.73, el cual es mayor que el del modelo anterior, lo que indica
mayor precision. Ahora bien, con respecto al modelo basado en PC1 como entrada,
es en el Unico caso en el que las métricas no son mejores. De acuerdo a los
resultados obtenidos, al considerar un mayor nimero de variables, aumentar la
cantidad de neuronas y de épocas de entrenamiento mejora la capacidad de
aprendizaje de la red. Esto podria significar que, si se usan todas las variables, una
red con bastantes neuronas resulte ser una configuracion Optima, ajustando un
numero de épocas adecuado para ello. Ahora bien, para el caso del uso de los PCs,
con redes con pocas neuronas se obtuvieron resultados ligeramente mejores (por
ejemplo, para el modelo 2 con 50 neuronas).
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Figura 45. Funciones de pérdida para el modelo 4 del grupo 3
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3.3 Comparacion de modelos

Una vez generados los modelos de prediccion, y tras haberlos evaluado en el
proceso, nos disponemos a realizar una comparacion entre ellos, presentando en
mayor detalle los resultados obtenidos.

Tras haber generado cada uno de estos modelos con el conjunto de datos de
entrenamiento, se ha realizado la estimacion del consumo energético total para el
conjunto de datos de prueba. Estos valores predichos, se han comparado
posteriormente con los valores reales de consumo energético total para dichas
observaciones. De esta forma, se ha obtenido las métricas de calidad que nos dan
una idea de la precision de nuestros modelos (RMSE, MAPE y R?). Ademas, se
generan graficas en las que se muestra los valores predichos y los valores reales,
para poder compararlos visualmente.

El primer grupo de modelos, en los que so6lo se tiene como variable descriptora a
PC1, cuenta con 4 candidatos. En la Tabla 3 se resume los parametros con los que
fueron generados cada uno de los modelos, asi como los valores de las métricas de
calidad obtenidas con ellos.

De todos los modelos, el que presenta errores mas altos, tanto de RMSE como de
MAPE, es el tercero, con valores de 0.10 y 0.18, respectivamente. Ademas, el
valor de R? indica que s6lo un 44% de los resultados predichos coincide con los
resultados reales. Este comportamiento puede ser explicado por la incorporacion
de un elevado nimero de neuronas, sin aplicar los suficientes ciclos de
entrenamiento. Por esta razon, a pesar de contar con mas neuronas que el primer
modelo, del que se parti6 para generar los demas, no se superan esos resultados.
Este primer modelo, sin embargo, tampoco presenta resultados lo suficientemente
buenos, ya que el nimero de neuronas es bajo y el nimero de épocas también. A
partir de este modelo se generd el segundo modelo, aumentando el nimero de
épocas de entrenamiento. Este modelo si supuso mejoras, obteniendo errores de
prediccion mas bajos y una precision del 65%. Tras las experiencias anteriores,
para el cuarto modelo se incremento tanto el nimero de neuronas como de épocas.
Con ¢l, se obtuvieron los mejores resultados de primer grupo de modelos,
alcanzando una precision de prediccion del 74% y errores mas bajos que en los
casos anteriores.

Modelo No. de neuronas | No. de épocas RMSE MAPE R?
1 50 25 0.09 0.17 0.54
2 50 40 0.08 0.13 0.65
3 100 40 0.10 0.18 0.44
4 100 100 0.07 0.10 0.74

Tabla 3. Resumen de modelos del grupo 1

Adicionalmente, comparamos los resultados reales y los predichos a través de una
grafica para cada modelo. Comprobamos asi, que con el cuarto modelo se obtienen
predicciones mas acertadas, ya que el desfase en el eje y es menor que en los
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demas casos, habiendo mas puntos en los que los valores predichos coinciden con
los valores reales (se encuentran superpuestos). Esto se observa en la Figura 46.
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Figura 46. Valores reales y predichos de los modelos del grupo 1

Con respecto al segundo grupo de modelos, en los que las variables descriptoras
son PC1 y PC2, los resultados obtenidos se encuentran resumidos en la Tabla 4.
Para generar estos modelos, se tom6 como punto de partida el segundo modelo del
primer grupo, ya que dio mejores resultados que el modelo 1 de ese grupo. Se
observa que, a pesar de tener los mismos parametros, presenta un RMSE de 0.09 y
un MAPE de 0.16 frente a un RMSE de 0.08 y un MAPE de 0.13 del modelo 2 del
grupo 1. Ademas, presenta un 9% menos de precision en cuanto a prediccion. Esto
nos lleva a pensar que la incorporacion de PC2 como variable descriptora no
aporta ventajas, sino que produce el efecto contrario.

A partir de este primer modelo, se ajusta un segundo modelo incrementando el
numero de neuronas y de épocas de entrenamiento. Sin embargo, este modelo no
logra superar los resultados del primero, ya que se tienen los mismos errores de
prediccion, pero una precision menor. Con el tercer modelo, en el que se reduce el
numero de neuronas, pero se incrementa el nimero de épocas de entrenamiento se
consigue errores menores y mayor precision, siendo estos los mejores resultados
de este grupo de modelos. Por ultimo, se probd también un modelo con los mismos
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parametros que el modelo que dio mejores resultados en el primer grupo (100
neuronas y 100 épocas). En este caso, estos pardmetros no consiguieron un
resultado tan bueno como en el primer grupo. Esto puede deberse también a que
incluir PC2 como variable descriptora afecta a la capacidad de aprendizaje de la
red neuronal, dado que no aporta informacion util.

Modelo No. de neuronas | No. de épocas RMSE MAPE R?
1 50 0.09 0.16 0.56
2 75 0.09 0.16 0.55
3 50 100 0.07 0.11 0.72
4 100 100 0.08 0.13 0.66

Tabla 4. Resumen de modelos del grupo 2

En la Figura 47 observamos cémo de cercanos son los valores estimados a los
valores reales tras realizar la prediccion con el conjunto de datos de prueba.
Confirmamos asi, que el mejor resultado para este grupo de modelos se obtiene con
el modelo 3, con el que ve un menor desfase en el eje y de los valores predichos con
respecto a los valores reales.
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Para terminar, en el tercer grupo se incluye como variables descriptoras las
variables originales a partir de las cuales se gener6 PC1 a través de la técnica PCA.
Por ello, este grupo también cuenta con 4 modelos, construido con los mismos
pardmetros que los modelos del grupo 1 para poder realizar una comparacion y
evaluar si el uso de las variables originales presenta mejores resultados que el uso
de solo PC1. En la Tabla 5 se resume los resultados obtenidos con los modelos de
este grupo.

Comparando los resultados de este grupo de modelos con los del primer grupo,
podemos ver que los tres primeros modelos presentan menores errores y mayor
precision en este caso. Sin embargo, al incrementar el nimero de neuronas y el
numero de épocas de entrenamiento, aunque no hay mucha variacion con respecto
a las métricas de los demas modelos, no se trata del mejor. En este grupo, los
mejores resultados se consiguen con el segundo modelo. La razén de que ocurra
esto podria ser el hecho de que, al considerar todas las variables sin haber
realizado extraccion de caracteristicas, la red neuronal tiene mas informacion de la
que aprender. No obstante, a diferencia de PC2, estas variables si aportan
informacion util al proceso de aprendizaje. A pesar de esto, se observa un
comportamiento similar a los casos anteriores, es decir, que un numero de épocas
de entrenamiento no lo suficientemente alto para el numero de neuronas
establecido reduce la precision del modelo.

Modelo No. de neuronas | No. de épocas RMSE MAPE R?
1 50 25 0.08 0.14 0.65
2 50 40 0.07 0.12 0.74
3 100 40 0.07 0.13 0.70
4 100 100 0.07 0.12 0.73

Tabla 5. Resumen de modelos del grupo 3

La exactitud de las predicciones con respecto a los valores reales para los modelos
de este grupo se puede observar en la Figura 48.
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3.4 Interpretacion de resultados

Tras haber evaluado los modelos de cada uno de los tres grupos propuestos,
podemos finalmente proponer uno de ellos, puesto que, precisamente, ese es el
objetivo de un proceso de obtencion de modelos de prediccion. Para ello, tenemos
en cuenta tanto los resultados obtenidos y valorados en el punto anterior, como el
proceso llevado a cabo para conseguirlos.

Partiendo de los mejores modelos obtenidos en cada grupo, resumidos en la Tabla
6, realizamos una comparacion entre ellos, para determinar cual es el méas adecuado.
En el primer grupo de modelos se obtuvo mejores resultados con un modelo de 100
neuronas y 100 épocas de entrenamiento, mientras que en el segundo grupo los
mejores resultados se obtuvieron con un modelo de 50 neuronas y 100 épocas de
entrenamiento.

Sin embargo, el modelo del primer grupo presenta errores menores que el del
segundo, asi como una mayor precision. De esto, podemos decir que la inclusion de
PC2 como variable descriptora no aporta ventajas a la generacion de un modelo
optimo. Incluso, se puede decir que afecta negativamente al proceso de aprendizaje,
ya que provoca que la red neuronal tenga en cuenta mayor cantidad de datos de
entrada, datos que no aportan informacion relevante puesto que PC2 no tiene una
correlacion significativa con la variable target (Skyspark). Por lo tanto, de esta
primera comparacién se puede seleccionar al modelo del primer grupo como la
mejor opcion.

Por otro lado, en el tercer grupo de modelos se obtuvo mejores resultados con el
segundo modelo, compuesto por 50 neuronas y entrenado en 40 épocas. Este
resultado difiere de lo que se habia obtenido en el primer grupo, donde se crearon
modelos con exactamente los mismos parametros para evaluar la diferencia entre
aplicar extraccion de caracteristicas y usar las variables de forma directa. Este
modelo permite obtener predicciones tan precisas como el mejor modelo del primer
grupo y con el mismo valor de RMSE, aunque con un MAPE superior. Esto ocurre
porque se han considerado las variables a las que se le ha aplicado PCA, obteniendo
con ello PCl. Por esta razon, estas variables estan lo suficientemente
correlacionadas con Skyspark para aportar informacion relevante en el proceso de
aprendizaje. Ademas, es posible que, al incluir una mayor cantidad de variables, se
haya necesitado menos cantidad de neuronas y de ciclos de entrenamiento para
conseguir un modelo con un desempeio similar al mejor modelo del primero grupo.
No obstante, al incrementar el nimero de neuronas y de €pocas se puede producir
overfitting, provocando predicciones menos precisas. Esto se refleja en los casos en
los que la funcion de pérdida para el conjunto de datos de prueba presenta valores
por debajo de los de la funcién de pérdida para el conjunto de datos de
entrenamiento (ver Figuras 37, 40, 41, 43) [67], [92].

Asi, este modelo del tercer grupo parece una opcion viable. Sin embargo, si
revisamos la funcion de pérdida para este modelo, vemos que sufre variaciones para
el conjunto de datos de prueba, lo que significa que no es realmente un modelo
estable. Es decir, que en ciertos casos puede dar buenas predicciones, y en otros
casos no. De esto podemos decir que, si bien considerar las variables iniciales como
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descriptoras puede dar buenos resultados, no nos asegura que esto ocurra en todos
los casos y, por lo tanto, es preferible generar modelos con un conjunto de variables
analizadas y tratadas previamente.

Una vez comparados los mejores modelos de cada grupo, podemos proponer como
el mas adecuado al modelo del primer grupo. A pesar de que con este modelo se
obtienen los mejores resultados, aun se podria intentar optimizarlo mas. Ademas, la
precision segin la métrica R?, en este caso de un 74%, puede verse afectada por la
variabilidad de los datos y el ancho del intervalo de precision, por lo que el uso de
otras métricas de evaluacion también ayudaria en el andlisis de la calidad de los
resultados.

Grupo - No. de neuronas | No. de épocas RMSE MAPE R?
Modelo
1-4 100 100 0.07 0.10 0.74
2-3 50 100 0.07 0.11 0.72
3-2 50 40 0.07 0.12 0.74

Tabla 6. Resumen de mejores modelos de cada grupo

Cabe también mencionar que se ha notado que no por incorporar mas neuronas en
un modelo, la capacidad de prediccion de este mejorard. Como se ha visto, si no se
establece un numero de épocas de entrenamiento adecuado para el ntimero de
neuronas elegido, se conseguira el efecto contrario. Si establecen muy pocas épocas,
la red no aprende lo suficiente, produciéndose un underfitting, como en el caso del
modelo inicial de 5 neuronas y 5 épocas de entrenamiento, donde los valores de la
funcion de pérdida para el conjunto de datos de prueba quedan muy por encima de
los valores para el conjunto de datos de entrenamiento [67]. Por el contrario, si se
establecen muchas épocas, el modelo empieza a memorizar y deja de aprender,
produciéndose un overfitting, como se observa en los casos en los que la funcion de
pérdida para el conjunto de datos de prueba va por debajo de la del conjunto de
datos de entrenamiento [67], [92].
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Capitulo 4.
Conclusiones y lineas futuras

En este tltimo capitulo se expresan las reflexiones finales acerca del desarrollo del
proyecto. Por ello, se tiene dos secciones. En la primera de ellas, se presentan las
conclusiones a las que se ha llegado tras el proceso de analisis de datos y
obtencion de modelos de prediccion utilizando el AA, destacando los aspectos mas
notables del desarrollo del proyecto. Por otro lado, la segunda seccion presenta
algunas opciones para conseguir mejores resultados, asi como de qué manera se
podria extender este proyecto y su aplicacion.

4.1 Conclusiones

El cambio vertiginoso que se estd produciendo actualmente en las sociedades, en
gran parte gracias a las nuevas tecnologias, acarrea también una serie de problemas,
y qué mejor que aprovechar esta tecnologia para intentar solucionarlos. Uno de los
escenarios que se esta viviendo, y de la que todos deberiamos ser conscientes, es el
incremento del consumo de energia eléctrico en los ultimos tiempos. Este consumo
masivo conlleva, por un lado, un mayor gasto econdmico por parte de los usuarios
y, por otro lado, una repercusion en estado medioambiental. Ante esta situacion, se
han tomado diversas medidas e iniciativas, como el cambio de hora, la “Hora del
Planeta”, y el uso de fuentes de energia renovables. Sin embargo, gracias a la
evolucion de la tecnologia y de la informatica, se han desarrollado otras técnicas
que pueden ayudar a abordar este problema desde otro enfoque.

Es en este contexto donde se presentan los Edificios Inteligentes, en los cuales se
puede realizar una gestion del consumo energético gracias a su estructura provista
de sensores, actuadores, y sistemas adaptados para ello. Esta gestion, sin embargo,
debe realizarse de forma eficiente para que se pueda conseguir un verdadero ahorro
de energia, asi como un servicio que ofrezca comodidad a los usuarios. Una de las
opciones para lograr esto implica la aplicacion del Soft Computing, rama de la IA, y
en concreto, un método bastante utilizado: AA.

Gracias a este proyecto nos hemos introducido en el mundo del AA, conociendo
cada parte de un estudio de estas caracteristicas, y entendiendo lo que implica.
Teniendo en cuenta que el AA puede ser aplicado en multitud de ambitos, como se
estd viendo en la actualidad, uno de los campos en los que se le esta dando mayor
cabida es, precisamente, el de la prediccion del consumo energético. Como hemos
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visto en el desarrollo de este proyecto, el AA intenta replicar el proceso de
aprendizaje humano, reconociendo caracteristicas de los datos recibidos. Otra razon
por la que usar AA, es que permite realizar predicciones con series temporales,
como es el caso de este proyecto.

Desde el punto de vista de organizacion, a lo largo de este trabajo se ha visto la
importancia de usar una metodologia para el desarrollo de un proyecto. En este
caso, al tratarse de un proyecto de analisis de datos, la eleccion de CRISP-DM ha
resultado ser una decision acertada. Debido a la estructura de esta metodologia, se
ha podido diferenciar de forma clara cada uno de los pasos a seguir en el desarrollo
del proyecto, asi como planificar las tareas necesarias. Gracias a esto, ha sido
posible seguir un orden, permitiéndonos trabajar de manera eficiente. Ademas, se ha
comprobado la flexibilidad que aporta esta metodologia en cuanto al seguimiento de
las etapas, ya que en ocasiones ha sido necesario volver a una fase anterior. Por
ejemplo, al momento de ajustar los pardmetros de nuestros modelos era necesario
verificar las métricas de calidad y evaluar los resultados, para poder determinar los
parametros para un nuevo modelo.

En cuanto al desarrollo concreto a llevar a cabo con el objetivo de obtener y
proponer un modelo de prediccidn, se ha podido explorar diferentes técnicas de AA,
asi como las técnicas estadisticas en las que se apoyan. Cada uno de estos
procedimientos se ha explicado, primeramente, de forma tedrica, para luego ser
aplicados en el andlisis con el conjunto de datos seleccionado. De esta forma, se
tiene claro el concepto de cada técnica y la razén de ser empleada, lo que nos
permite interpretar los resultados obtenidos en el caso practico.

Por otro lado, y gracias a haber comprendido nociones que nos ayudan a analizar las
relaciones y dependencias entre variables, notamos la importancia de entender
nuestros datos, para poder prepararlos antes de pasar a la fase de modelado. Esto
nos ayuda a conseguir un conjunto de datos limpio y de esta forma, obtener mejores
modelos. Como hemos visto, gracias a los coeficientes de correlacion y los modelos
de regresion lineal analizamos las relaciones entre nuestras variables, y asi poder
determinar cudles son realmente utiles y cudles no. A partir de esto, hemos
realizado extraccion de caracteristicas aplicando PCA. Los beneficios de esta
técnica se han reflejado al comparar los modelos en los que se usaba como variable
descriptora un Componente Principal con los modelos en los que se usaban de
forma directa las variables originales. Como era de esperarse, al aplicar PCA se
obtuvieron modelos mas estables. Otro de los aspectos a tener en cuenta es la
relacion temporal de las variables consigo mismas. Para esto, nos apoyamos en los
conceptos de autocorrelacion y en modelos ARIMA, gracias a los cuales obtuvimos
la ventana de tiempo Optima para realizar las predicciones.

Con respecto a los tipos de modelo a generar, se exploro las ventajas de usar Redes
Neuronales Recurrentes y, en concreto, redes LSTM. En la fase de modelado se
puso en practica el uso de estas redes, asi como el ajuste de sus pardmetros. En este
proceso obtuvimos resultados que nos han permitido entender el comportamiento de
los modelos de acuerdo a sus configuraciones, y asi, poder extraer conclusiones. Por
ejemplo, se notd que realizar el entrenamiento con un numero elevado de neuronas,
pero con pocas épocas de entrenamiento, provoca que la red no ajuste sus
parametros correctamente. Por el contrario, si el nimero de neuronas es pequefio,
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pero se le aplica muchas épocas de entrenamiento, se produce el fenomeno de
overfitting, es decir, la red empieza a memorizar y deja de aprender. En ambos
casos, la capacidad de prediccion del modelo se reduce.

Cabe mencionar que para poder evaluar estos modelos se han utilizado tres métricas
de calidad: RMSE, MAPE y R?, ya que con una tnica métrica la comparacién entre
modelos habria sido menos acertada. Se realizo, en primer lugar, una comparacion
entre los modelos de cada uno de los tres grupos propuestos, para luego contrastar
los mejores modelos de cada grupo. De esta forma, se propuso como mejor opcion
un modelo de 100 neuronas con 100 épocas de entrenamiento, en el que se tenian
como variable descriptora unicamente el primer Componente Principal (PC1).

Para terminar, se ha de destacar que al desarrollar este proyecto se ha podido
contemplar algunas de las ventajas que aporta el AA, como la capacidad de tratar
gran cantidad de datos, poder procesar eventos ordenados en el tiempo, y poder
generar modelos de prediccion de forma casi autdnoma sin nuestra participacion en
el proceso de entrenamiento. A pesar de esto, la calidad y la precision de los
modelos obtenidos dependen también de otros factores como los recursos
disponibles, tanto tecnoldgicos como temporales, sobre todo en casos reales y
cuando se trata conjuntos de datos de mayor tamafio. Ademads, el ajuste de
parametros puede ser un proceso largo, ya que se trata de ir realizando multitud de
pruebas hasta dar con el modelo 6ptimo. Esto se refleja en el hecho de que el mejor
modelo en este estudio tiene un 74% de precision, valor que podria ser mejorado,
como se propone en el apartado de lineas futuras.
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4.2 Lineas futuras

Un proyecto de AA puede dejar diferentes vias abiertas en las que seguir
trabajando, dependiendo del entorno donde se desarrolle. Por ejemplo, si es un
proyecto desarrollado para una empresa y que se va a poner en produccion, sera
necesario definir una serie de planes para realizar una monitorizacion y llevar un
seguimiento de los resultados, comprobar si el sistema se comporta segin lo
esperado, o realizar un mantenimiento del mismo. Aunque ese no es el caso de este
trabajo, a continuacion, se proponen posibles mejoras y ampliaciones al proyecto
desarrollado.

En primera instancia, dado que la precision del modelo propuesto podria
mejorarse, se propone la aplicacion de otras técnicas para el preparado de datos.
De esta forma, se podria tener una visiéon mas clara de la informacion a tratar y
transformar el conjunto de datos segun sea necesario para pasar a la fase de
modelado. Por ejemplo, se podria realizar una correlacion cruzada o cross-
correlation, para determinar la correlacion temporal entre variables.

Por otro lado, las redes neuronales LSTM no son la unica opcion para la
generacion de modelos de prediccion. Se propone realizar una investigacion sobre
otro tipo técnicas de obtencion de modelos que puedan ser utilizados con series
temporales o, incluso, otro tipo de redes neuronales basadas en LSTM, como
LSTM-CNN. Tras explorar las distintas opciones y las ventajas que ofrecen, se
producirian un conjunto de modelos de estimacion, para ser posteriormente
valorados y ver si se obtienen mejores resultados.

Otro de los aspectos que puede ser estudiado es la inclusion de variables
climatoldgicas en nuestro conjunto de datos. Al considerar este tipo de variables,
se tendria mas informacion de la que nuestro modelo pueda aprender. Esto se debe
a que factores climatoldgicos, como la temperatura o la humedad, afectan a
nuestro consumo de energia, pues en funcion de esos valores se hace uso en mayor
o menor medida de aparatos como la calefaccion o el aire acondicionado. Ademas,
estas variables tienen una temporalidad marcada, ya que dependen fuertemente de
la estacion y época del afio. Sin embargo, habria que estudiar si estas variables
aportan realmente informacion util.

Por ultimo, una vez estudiadas y realizadas, si se da el caso, las mejoras sugeridas
previamente, se plantea la aplicacion del modelo que se termine por proponer en
un sistema de un entorno real. En este caso si se realizaria un plan de
monitorizacion de los resultados para, de esta forma, poder evaluar el rendimiento
y calidad de nuestro modelo cuando se realiza una ingesta de datos en tiempo real.
Ademas, para agilizar esta tarea, se podria desarrollar una aplicacion que nos
permita llevar ese control sobre el sistema, pudiendo visualizar valores, graficas y
estadisticas.
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Apéndice A. Tecnologias utilizadas

Para desarrollar este proyecto nos hemos valido de los siguientes recursos:

Recursos Hardware:

e Un ordenador y los periféricos necesarios (monitor y raton).

Recursos Software.'

e Sistema operativo Windows 10.

e Fuentes de datos abiertas [60]-[66]: Kaggle, Mendeley, OpenEl 'y
data.world.

e Lenguaje de programacion Python 3. Se ha elegido este lenguaje debido a
que cuenta con bibliotecas especificas para el analisis de datos, en las que se
proporciona los tipos de datos necesarios y se implementan algoritmos de
técnicas estadisticas y de Aprendizaje Automatico. A continuacidon, se
describen las bibliotecas utilizadas:

o pandas [68]: Esta biblioteca proporciona una estructura en la que se
representan los conjuntos de datos a analizar, asi como métodos para
trabajar con ella. Esta estructura se llama DataFrame y algunas
funciones de las librerias estadisticas requieren que sus datos de
entrada sean de este tipo de datos.

o numpy [69]: Esta biblioteca cuenta con un tipo de datos llamado array,
asi como los métodos necesarios para operar con ellos. El array de
numpy es la estructura base para la biblioteca scikit-learn, explicada
mas adelante.

o scikit-learn [70], [71]: Esta biblioteca provee un gran nimero de
funciones que implementan algoritmos estadisticos y de Aprendizaje
Automatico. De esta biblioteca se ha usado el modulo preprocessing
para la normalizacién de datos, el modulo decomposition para aplicar
Principal Component Analysis (PCA), y el modulo metrics para
calcular las métricas de calidad una vez hechas las predicciones.

sStatsmodels [72]: Esta biblioteca proporciona funciones que
implementan algoritmos de distintas técnicas estadisticas, como la
estimacion de modelos, la ejecucion de pruebas y el anélisis estadistico
de datos. En este caso, hemos hecho uso del modulo api para la
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generacion de modelos de Regresion Lineal Multiple, el mddulo
graphics para las graficas de autocorrelaciones, y el médulo zsa para la
descomposicion de la serie temporal y observar la tendencia y la
estacionalidad.

o pmdarima [73]: Esta biblioteca también pone a nuestra disposicion un
conjunto de funciones estadisticas, en concreto, para tratar series
temporales. En este proyecto se ha usado el modulo arima de esta
libreria para efectuar el test de Dickey-Fuller aumentado y para la
construccion de los modelos ARIMA.

o keras [74], [75]: Se trata de una API de la biblioteca de codigo abierto
TensorFlow, que proporciona gran cantidad de soluciones de
Aprendizaje Automatico. En este caso, hemos utilizado los modulos
models y layers para construir y entrenar nuestros modelos de
estimacion, asi como para realizar predicciones.

e Entorno de trabajo Jupyter Notebook [76]: Se trata de tipo de documento
que permite incorporar de forma conjunta documentacion y codigo fuente, asi
como la ejecucion del mismo, a través de una aplicacion web. Estos notebooks
pueden ser compartidos entre usuarios y descargados en distintos formatos.
Ademas, soporta varios lenguajes de programacion, entre ellos, Python.

e Procesador de Texto Microsoft Word.

e Resaltador de sintaxis (syntax highlighting) online [77] para insertar codigo
fuente con formato en el presente documento.

Cabe mencionar que, antes de iniciar el desarrollo del proyecto, se ha revisado el
libro de A.C. Miiller y S. Guido [78], en el que se explora la aplicacion de distintas
técnicas de Aprendizaje Automatico con Python 3 y usando Jupyter Notebooks.
De esta forma, nos hemos familiarizado con algunas de las librerias previamente
explicadas.
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Apéndice B. Cédigo fuente

A continuaciéon, se adjunta el codigo fuente utilizado para desarrollar este
proyecto, presentado en distintos puntos y en el orden en el que se ha ejecutado.

e Importacion de bibliotecas.

#Import libraries

pylab inline

import pandas as pd

import numpy as np

from sklearn.preprocessing import StandardScaler

from sklearn.preprocessing import MinMaxScaler

from sklearn.decomposition import PCA

from sklearn.metrics import mean squared error

from sklearn.metrics import mean absolute percentage error
from sklearn.metrics import r2 score

import statsmodels.api as sm

from statsmodels.graphics.tsaplots import plot acf, plotpacf
from statsmodels.tsa.seasonal import seasonal decompose
from pmdarima.arima import ADFTest

from pmdarima.arima import auto_arima

from keras.models import Sequential

from keras.layers import Dense

from keras.layers import LSTM

from keras.layers.core import Dropout

from keras.layers.core import Dropout

from sklearn.metrics import mean squared error

from sklearn.metrics import mean absolute percentage error
from sklearn.metrics import r2 score

from keras.layers.core import Dropout

from sklearn.metrics import mean squared error

from sklearn.metrics import mean absolute percentage error
from sklearn.metrics import r2 score
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e Carga inicial del dataset.

# Load de dataset joining Date and Time attributes

df ini = pd.read csv('Raw Data.csv', sep=',', header=0,
parse dates=[['Date', 'Time']])

display (df ini)

e Comprobacion de columnas con valores 0.

# Check if the following columns values are all 0
display(df ini.loc[df ini['Conference.Podium.Equip'] != 0])

display(df ini.loc[df ini['Exercise.Fans'] != 0])

display(df ini.loc[df ini['Auto.Door.Opener'] != 0])

display (df ini.loc[df ini['Microphone.Charger'] != 0])
'Treadmill.and.Elliptical'] != 0])

(
( [ [
( [ [
( [ [
display(df ini.loc[df inif
display (df _ini.loc[df ini['AV.Controller.1l'] != 0])
( [ [
( [ [
( [ [

display (df _ini.loc[df ini['Refrigerator'] != 0])
display(df ini.loc[df ini['Central.Monitoring.Station.TVs'] != 0])
display(df ini.loc[df ini['Transformer.Loss'] != 0])

e Eliminacion de columnas innecesarias.

# Delete colums that will not be used
df = df ini.drop(columns=['Month', 'Day', 'Hour', 'Minute'])
df = df.drop(columns = ['Prediction', 'Difference'])

# Delete columns with all values equal to O

df = df.drop(columns=["'Conference.Podium.Equip',
'Exercise.Fans', 'Auto.Door.Opener',
'Microphone.Charger',
'Treadmill.and.Elliptical',
'AV.Controller.1"',
'Refrigerator’,
'Central.Monitoring.Station.TVs',
'Transformer.Loss'])

df = df.set _index(['Date Time'])

# Display cleaned dataset
display (df)
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e Funcidon que da formatea la visualizacion del dataset [79] para una mejor
visualizacion de las matrices de coeficientes de correlacion.

# Function that rotates the header labels and limit the
# number of decimals to 2 for a better visualization

def format view(dataframe) :

return dataframe.round(2) .style.set table styles(

[dict (selector="th", props=[('width', '10px')1]),

dict (selector="th.col heading",

props=[ ("writing-mode", "vertical-rl"),
("transform', 'rotateZ (180deqg)'),
('height', '100px"'),
('vertical-align', 'top')])]
) .format ("{:.2f}")

e Correlacion de Pearson [80]-[82].

# Calculate Pearson's correlation coefficients and format the view
pearsons_corr = df.corr (method='pearson', min periods=1)
format view(pearsons corr)t ("{:.2f}")

e Modelos de Regresion Lineal Multiple [19], [83]-[85].

# Function that builds a Multiple Linear Regression model
# for the variable indicated as dependent in the argument

def multiple linear reg(var dep):
X=df.drop (columns=["'Skyspark',var dep])
X=np.asarray (X)
y=df [var dep]
X2 = sm.add_ constant (X)
ols model = sm.OLS (y,X2)
ols res = ols model.fit()
display(ols res.summary () )
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# Build a Linear Regression Model for each variable of the data set
multiple linear reg('AV.Controller')
multiple linear reg('Coffee.Maker')

multiple linear reg('Copier')
multiple linear reg('Desktop.Server')
multiple linear reg('Lamp')

multiple linear reg('Laptop')
multiple linear reg('Microwave')

multiple linear reg('Phone.Charger')
multiple linear reg('Printer')

multiple linear reg('
multiple linear reg
multiple linear reg
multiple linear reg
multiple linear reg

Projector')
'Toaster.Oven')

"7V )
'Video.Conference.Camera')

('

(!

(

(

(

(
multiple linear reg('Monitor')

(

(

(

(

(

(

('Water.Boiler'")

e Correlacion de Spearman [80]-[82].

# Calculate Spearman's correlation coefficients and format the view
spearman_corr = df.corr (method='spearman', min periods=1)
format view (spearman corr)

e Eliminacion de columnas no correlacionadas con la variable target
(Skyspark).

# Delete variables which are no correlated to the Skyspark

df = df.drop(columns=['AV.Controller',6 'Coffee.Maker"',
'Desktop.Server', 'Headset', 'Microwave',
'Phone.Charger', 'Toaster.Oven',
'Video.Conference.Camera', 'Water.Boiler'])

# Display cleaned dataset
display (df)

78



e Principal Component Analysis (PCA) [24]-[29], [86].

# Normalize data

X = df.drop(columns=["'Skyspark'])
scaler = StandardScaler ()

scaled X = scaler.fit transform (X)

# Get Principal Components
pca = PCA(n_components = 7)
pca X = pca.fit transform(scaled X)

pca X = pd.DataFrame (pca X, columns =
["PC1','PC2','PC3','PC4"','PC5',"'PC6"',"PCT7"'])

pca X = pd.concat([df ini['Date Time'], pca X], axis = 1)
pca X = pca X.set index(['Date Time'])

print ("Dataset con Componentes Principales")
display (pca_X)

# Get loadings by PC
print ("Cargas de cada Componente Principal")

display(
pd.DataFrame (
pca.components ,columns = X.columns,
index = ['PCl','PC2','PC3','PC4','PC5','PC6', 'PCT7"]

# Get Explained variance by PC
exp var = pca.explained variance
print ("Variabilidad explicada por cada Componente Principal")
display(
pd.DataFrame (
[exp var],
columns = ['PC1l','PC2',6'PC3','PC4',"'PC5',"'"PC6"',"PC7"]

# Get Cumulative Explained Variance ratio
ratio _exp var = pca.explained variance ratio_
cum_exp var = np.cumsum(ratio exp var)
pc_order = [1,2,3,4,5,6,7]
print ("Ratio de variabilidad explicada acumulada")
display(
pd.DataFrame (
[cum exp var],
columns = ['PC1l','PC2','PC3','PC4','PC5',"'PC6"',"PC7"']
)
)
pylab.plot (pc_order, cum exp var)
pylab.xlabel ('Componentes principales')
pylab.ylabel ('Ratio de variabilidad explicada acumulada')
pylab.show ()
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# Get Explained Variance ratio by PC
print ("Ratio de variabilidad explicada por cada Componente Principal")
display(
pd.DataFrame (
[ratio_exp var],
columns = ['PC1l','PC2','PC3','PC4','PC5',"'PC6"',"PC7"']
)
)
pylab.plot (pc_order, ratio exp var)
pylab.xlabel ('Componentes principales')
pylab.ylabel ('Ratio de variabilidad explicada')
pylab.show ()

# Redimension data set after PCA - delete PC7

pca df = pca X.drop(columns = ['PC7'])

pca_df pd.concat ([df['Skyspark'], pca df], axis = 1)
display (pca_df)

e Autocorrelaciones [32], [33], [87], [88].

# Select variable Skyspark
df skyspark = pca df[['Skyspark']]

# Simple autocorrelaction of Skyspark
print ("Autocorrelacién simple")

plot acf (df skyspark, lags = 90)
pylab.show ()

# Partial autocorrelation of Skyspark
print ("Autocorrelacidén parcial")

plot pacf (df skyspark, lags = 15)
pylab.show ()

e Correlacion de Pearson para los Componentes Principales.

# Calculate Pearson’s correlation coefficients for PCs
pca pearsons_corr = pca df.corr (method='pearson', min periods=1)
display (pca_ pearsons_corr)
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e Modelos ARIMA [34], [89], [90].

o Test Dickey-Fuller aumentado para verificar estacionariedad de
Skyspark.

# Perform Augmented Dickey-Fuller test for Skyspark
adf test = ADFTest (alpha = 0.05)

adf test result = adf test.should diff (df skyspark)
display (adf test result)

o Modelo ARIMA generado automaticamente para Skyspark.

# Best ARIMA model for Skyspark generated automatically
arima model skyspark = auto arima(df skyspark, start p = O,
start g = 0, stationary=True
)

display (arima model skyspark.summary ())

o Test Dickey-Fuller aumentado y modelos ARIMA para los CPs mas
correlacionados con Skyspark (PC1 y PC2).

# Perform Augmented Dickey-Fuller for PC1l

df pcl = pca df[['PC1']]

adf test result pcl = adf test.should diff (df pcl)
print (adf test result pcl)

# Best ARIMA model for PCl generated automatically
arima model pcl = auto arima (df pcl, start p = 0,
start g = 0, stationary=True
)

display (arima model pcl.summary ())

# Perform Augmented Dickey-Fuller test for PC2

df pc2 = pca df[['PC2"']]

adf test result pc2 = adf test.should diff (df pc2)
print (adf test result pc2)

# Best ARIMA model for PC2 generated automatically

arima model pc2 = auto_arima (df pc2, start p = 0, start g = O,
stationary=True)

display (arima model pcZ2.summary ())
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e Modelado con redes neuronales LSTM [91]-[95].

o Funcion para preparar los datos de entrada.

# Function that splits output variables from input variables
# and adds previous observations values to the input

def setup input output (data, lags):
n obs = lags + 1

X, y = list(), list()
for i in range (len(data)):
end ix = i + n_obs
if end ix > len(data):
break

data x, data y =
X.append (data_ x)
y.append (data_y)
return array(X), array(y)

datal[i:end ix, :-1], datalend ix-1, -1]

o Funcidn para construir, entrenar y probar el modelo LSTM, asi como
para mostrar resultados y métricas de calidad de las predicciones.
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# Function that perfoms the process of building, training and testing a LTSM
# model with the number data, input variables, number of previous observations,
# number of neurons and number of epochs indicated as arguments

def generate model (data, n_input, lags, n neurons, n_epochs):
n_obs = lags + 1

# Normalize data
MM scaler = MinMaxScaler (feature range=(0, 1))

scaled data = MM scaler.fit transform(data)

# Setup input and output data
X, y = setup input output (scaled data, lags)

# Split into train and test data

train size = int(len(X) * 0.7)
X train, X test = X[O:train size,:], X[train size:, :]
y _train, y test = y[O:train size], yl[train size:]

# Create and fit the LSTM model
model = Sequential ()
model.add (LSTM (n_neurons, input shape=(n_obs, n_input)))
model.add (Dropout (0.2)) Droptout 20% of neurons randomly to prevent overfitting
model.add (Dense (1))
model.compile (loss="mean squared error', optimizer='adam')
history = model.fit (X train, y train, epochs=n_epochs, verbose=2,
validation data=(X test, y test), shuffle=False)

# Visualize Loss

pylab.plot (history.history['loss'], label='train')
pylab.plot (history.history['val loss'], label='test')
pylab.legend ()

pylab.show ()

# Make predictions

y test predicted = model.predict (X test)
print ('Predictions: ')

print (y test predicted[:,0])

print ('Real data:')

print (y test)

print (len(y test))

# Calculate RMSE, MAPE and R2

rmse = math.sqrt (mean squared error(y test, y test predicted[:,0]))
mape = mean absolute percentage error(y test, y test predicted[:,0])
r2 = r2 score(y test, y test predicted[:,0])

print ('RMSE: $.2f' % (rmse))
print ('"MAPE: $.2f' % (mape))
print ('R SQUARED: %.2f' % (r2))

# Reconstruct data

y test predicted aux = y test predicted.reshape(len(y test predicted), 1)

X test aux = X test[:,-1:].reshape(len(X test), n_input)

data test predicted = concatenate((X test aux, y test predicted aux), axis = 1)
data test = scaled data[train size+lags:, :]

# Inverse normalization
data test predicted inv = MM scaler.inverse transform(data test predicted)
data test inv = MM scaler.inverse transform(data test)

# Plot results

dates = df ini[['Date Time']].to numpy ()

dates = dates[train size+tlags:,0]

pylab.plot (dates, data test inv[:,-1:][:,0],'b',label="'Consumo total real')
pylab.plot (dates, data test predicted inv([:,-1:][:,0],'r"',

label="'Consumo total predicho')
pylab.ylabel ('Consumo')
pylab.xlabel ('Fecha')
pylab.legend ()
pylab.xticks (rotation=90)
pylab.show ()
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o Modelo inicial de 5 neuronas y 5 épocas de entrenamiento con PC1
como variable descriptora y Skyspark como variable target.

# Data for group 1 of models
data gl = pca df[['PCl', 'Skyspark']]
n_input gl = 1

# Model with data gl, 5 lags, 5 neurons and 5 epochs
generate model (data gl, n_input gl, 5, 5, 5)

o Primer grupo de modelos: PC1 como variable descriptora, Skyspark
como variable target.

# Model with data gl, 5 lags, 50 neurons and 25 epochs
generate model (data gl, n_input gl, 5, 50, 25)

# Model with data gl, 5 lags, 50 neurons and 40 epochs
generate model (data gl, n_input gl, 5, 50, 40)

# Model with data gl, 5 lags, 100 neurons and 40 epochs
generate model (data gl, n_input gl, 5, 100, 40)

# Model with data gl, 5 lags, 100 neurons and 100 epochs
generate model (data gl, n_input gl, 5, 100, 100)

o Segundo grupo de modelos: PC1 y PC2 como variables descriptoras,
Skyspark como variable target.

# Data for group 2 of models
data g2 = pca df[['PCl','PC2', 'Skyspark']]
n_input g2 = 2

# Model with data g2, 5 lags, 50 neurons and 40 epochs
generate model (data g2, n_input g2, 5, 50, 40)

# Model with data g2, 5 lags, 75 neurons and 50 epochs
generate model (data g2, n_input g2, 5, 75, 50)

# Model with data g2, 5 lags, 50 neurons and 100 epochs
generate model (data g2, n_input g2, 5, 50, 100)
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# Model with data g2, 5 lags, 100 neurons and 100 epochs
generate model (data g2, n_input g2, 5, 100, 100)

o Tercer grupo de modelos: Variables originales como variables
descriptoras, Skyspark como variable target.

# Data for group 3 of models

data g3 = df[['Copier', 'Lamp', 'Laptop', 'Monitor', 'Printer’,
'Projector', '"TV', 'Skyspark']]

n_input g3 = 7

# Model with data g3, 5 lags, 50 neurons and 25 epochs
generate model (data g3, n_input g3, 5, 50, 25)

# Model with data g3, 5 lags, 50 neurons and 40 epochs
generate model (data g3, n_input g3, 5, 50, 40)

# Model with data g3, 5 lags, 100 neurons and 40 epochs
generate model (data g3, n_input g3, 5, 100, 40)

# Model with data g3, 5 lags, 100 neurons and 100 epochs
generate model (data g3, n_input g3, 5, 100, 100)
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