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Resumen El estudio de la eficiencia energética en edificios es un cam-
po de investigacion activo. La modelizacion y prediccion de magnitudes
relacionadas con la energia permite analizar el consumo eléctrico dando
lugar a ventajas tanto ambientales como econémicas. En este estudio, se
utilizan y comparan diferentes técnicas basadas en redes neuronales arti-
ficiales con el fin de predecir la potencia activa consumida por diferentes
edificios. Los datos disponibles son de tipo temporal, ambiental y eléctri-
co y corresponden a 30 edificios del campus de la Universidad de Leén
(Espaiia). Segmentamos los edificios en funcién de su consumo eléctrico
utilizando el anélisis de componentes principales y la técnica de clustering
k-medoides. Posteriormente aplicamos técnicas propias del aprendizaje
méquina como el perceptrén multicapa (MLP) y las maquinas de apren-
dizaje extremo (ELM). Como novedad introducimos una técnica basada
en un ensemble de maquinas ELM. Nuestro analisis muestra que el méto-
do propuesto mejora los resultados de MLP en dias laborables donde el
consumo eléctrico es mayor.

Keywords: Ensembles, Maquinas de Aprendizaje Extremo, Perceptréon Multi-
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1. Introduccion

Actualmente se estima que el consumo de edificios supone el 40 % del total
de energia consumida en paises desarrollados [20]. La agencia internacional de la
energia (IFA) ha expresado que el sector de los edificios es uno de los mas intere-
santes para invertir en eficiencia energética. Desde el punto de vista econdémico es
posible reducir el consumo energético en 1509 Mtep® en el afio 2050 [9]. Este he-
cho implica también importantes ventajas ambientales. Si la demanda energética
de los edificios se reduce como dictaminan las normativas de la Unién Europea
32/2006 [18] y 27/2012 [19], las emisiones de di6éxido de carbono (CO3) pueden
disminuir de modo importante también. En este caso se estima que 12.6 Gt de
CO; dejarfan de emitirse a la atmdsfera en el afio 2050 [9].

31 tep = 1 tonelada equivalente de petroleo = 11.63 MWh
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En la literatura se encuentra una gran variedad de técnicas de mineria de
datos aplicables a la prediccién del consumo energético. Entre ellas destaca la
regresién lineal (LR) que se aplica a la prediccién del consumo eléctrico men-
sual en grandes edificios ptblicos [12], los modelos autorregresivos integrados de
media mévil (ARIMA) permiten deteccién de fallos en equipos electrénicos[2].
Las redes neuronales artificiales (ANN) se han utilizado extensamente para el
estudio del consumo energético en edificios minimizando el consumo de energia
debido al aire acondicionado en un edificio de oficinas [11] o la energfa de edi-
ficios con luz natural [24]. También se han aplicado al estudio de la influencia
del calentamiento de un edificio en el consumo eléctrico [6]. Las mdquinas de
vectores soporte (SVM) se utilizan en [26] para predecir el consumo eléctrico en
grandes edificios a partir de datos simulados.

En este estudio utilizaremos datos correspondientes a 30 edificios de la Uni-
versidad de Ledn [1,13]. Estos edificios tienen diferentes usos y se pueden clasi-
ficar en tres tipos: académicos como la facultad de Biologia o Filosoffa (edificios
13 y 6), de soporte como el Colegio Mayor (edificio 25) y de investigacidn como
el Centro Tecnolégico.

Las méquinas de aprendizaje extremo (ELM) se usan tanto en problemas
de clasificacién como de regresion [8,22]. La principal ventaja de las FLM es la
ausencia del ajuste en la capa oculta del modelo neuronal por lo que su tiempo
de aprendizaje es mucho menor que un MLP clasico. ELM ha probado su capa-
cidad de prediccién en diferentes problemas [8]. En este trabajo planteamos la
construccién de un modelo de agregacion de ELMs utilizando una modificacién
de la técnica de bagging. Con esta técnica que denominamos maquinas de apren-
dizaje extremo aleatorias (RELM) conseguimos mejorar los resultados de MLP
en dias laborables. En dias festivos el consumo es casi constante. A continuacién
exponemos el método para ajustar los pardmetros de los modelos y presentamos
sus resultados para distintos edificios.

2. Datos Analizados

Segun el c6digo técnico de la edificacion [14] la ciudad de Ledn se sittia en
la zona climéatica E1 y se encuentra a 914.7 m sobre el nivel del mar. Esta zona
tiene condiciones climaticas severas (tanto en invierno como en verano) y por
ello el consumo eléctrico del equipamiento debido a tareas de calentamiento,
ventilacién y aire acondicionado (HVAC) es alto. La mayor parte de los datos
corresponden al ano 2010 en el que la temperatura minima en la ciudad de Leén
fue de —10°C y la temperatura maxima de 34°C.

Los conjuntos de datos disponibles contienen variables de tipo ambiental y
eléctrico. Las variables ambientales se adquirieron desde la misma estaciéon me-
teorologica para todos los edificios mientras que las variables de tipo eléctrico
se tomaron independientemente para cada edificio [1]. Las variables considera-
das en este estudio han sido: hora, dia, mes, afio, temperatura ambiente (°C),
humedad relativa (%), radiacién solar (W/m?), dia laborable, potencia activa
horaria (kW) y desviacién estandar de potencia horaria (kW).
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2.1. Preprocesado de datos

Los datos se registraron cada dos minutos durante 13 meses (desde el uno
de marzo de 2010 hasta el 31 de marzo de 2011) lo que suma 285120 patrones
para cada edificio. Con el fin de obtener una medida horaria para cada variable
hemos calculado la media aritmética de los valores obtenidos durante cada hora
para cada una de las variables. Sin embargo las instancias con valores perdidos
se han eliminado y, solamente, se han tenido en cuenta las horas que contienen
30 muestras.

Para agrupar los edificios de acuerdo a su comportamiento eléctrico hemos
llevado a cabo un andlisis de componentes principales (PCA) [10] utilizando el
siguiente conjunto de variables derivadas de la potencia activa de cada edificio:
minimo, maximo, media, rango, desviacion tipica y coeficiente de variacién. So-
bre el espacio transformado por el PCA hemos elaborado un clustering del tipo
k-medoides. Las dos primeras componentes principales explican el 95.73 % de la
variaciéon de las variables. Hemos encontrado que la mejor elecciéon del ntimero
de clusters es tres en términos el indice silhouette [16] (Fig. 1). Estos tres grupos
tienen 4, 10 y 16 edificios respectivamente. Desde un punto de vista descriptivo
observamos que el primer grupo de edificios tiene un consumo alto (100 kW) y
baja variacion (30%), el segundo grupo se caracteriza por un consumo medio
(30 kW) y alta variacién (90 %) y el tercer grupo tiene bajos consumos (10 kW)
y altas variaciones de potencia (100 %).

Para comparar las diferentes técnicas hemos seleccionado como representante
de cada grupo un edificio. En la Fig. 1 vemos los diferentes edificios agrupados
y el edificio representante de cada grupo. Los tres edificios seleccionados y sus
cédigos han sido: edificio de Biologfa (13), edificio de Filosofia (6) y Colegio
Mayor (25).

La variable hora presenta una discontinuidad entre las 23 y las 0 h. Para
salvar este inconveniente es habitual la siguiente transformacién trigonométrica
desdoblando la hora en dos nuevas variables [5]:

2mh 2mh
hy = sen (24> y hy =cos (24)

donde h es la hora. Ademads los conjuntos de datos se han reordenado de modo
aleatorio con el fin de romper la dependencia causal entre instancias consecutivas.
Finalmente todas las variables se han estandarizado.

3. Técnicas utilizadas

En ciertos casos las técnicas autorregresivas (AR) o de regresion lineal (LR)
pueden ser satisfactorias ya que son faciles de implementar y de bajo coste
computacional [17]. Cuando las técnicas lineales no son suficientes se recomien-
da el uso de técnicas no lineales como el perceptrén multicapa (MLP) [3,7]. Es
bien conocido que el MLP es robusto y tiene buenos resultados predictivos en
gran variedad de aplicaciones [15,21], sin embargo, su principal inconveniente
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Figura 1. Agrupamiento de los 30 edificios en términos de las dos primeras compo-
nentes principales.

es el largo tiempo de entrenamiento. Por otra parte ELM ha demostrado bue-
nos resultados en problemas de regresién [8]. En nuestro problema de consumo
eléctrico de edificios la agregacién de ELM (RELM) ha obtenido mejores resul-
tados que MLP en el conjunto de dias laborables tanto en términos de error de
prediccién como de tiempo de computacion. Si bien es cierto que en términos de
error global MLP sigue obteniendo menores errores.

A continuacién describimos brevemente las técnicas utilizadas.

3.1. Perceptrén multicapa

La arquitectura de red utilizada en este estudio es el perceptrén multicapa.
Este modelo consiste en un conjunto de unidades computacionales conocidas
como neuronas artificiales [7]. Las salidas de las neuronas de una capa alimentan
a las neuronas de la siguiente capa. Cada valor de entrada x; a la neurona
J se multiplica por un coeficiente w;; llamado peso sindptico que representa la
intensidad de la conexién entre neuronas. A este valor se le aplica una funcién no
lineal llamada funcién de activacién siendo habitual utilizar la funcién tangente
hiperbdlica ¢. Con estos elementos la salida o; de la j—ésima neurona estd dada
por:

n
0j =¢ E Wij - Xq
i=0
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donde n es el nimero de variables del conjunto de datos. Las neuronas de una red
especifica se agrupan formando capas hasta dar lugar a una red completamente
conectada. El proceso de entrenamiento consiste en ajustar los pesos sindpticos
del MLP; en nuestro caso hemos utilizado el algoritmo de Levenberg-Marquardt
que consiste en una combinacién del método de gradiente descendente y del
método de Gauss-Newton. Este algoritmo tiene una convergencia estable y rapida
[25].

3.2. MaAquinas de aprendizaje extremo

El algoritmo ELM se debe a Huang [8] y toma como base la estructura del
perceptrén de una capa oculta con H neuronas cuyos pesos son inicializados
aleatoriamente. Los pesos de salida se pueden obtener analiticamente mediante
la matriz pseudoinversa [8]. Asi pues, dado un conjunto de N vectores de entrada
existen los parametros (;, w; y b; con:

H
Zﬂi¢(wixj +b;) = t;,
i=1
donde j = 1,...,N y t; es el i—ésimo vector target. Esta ecuaciéon se puede
expresar de forma matricial como:

HB =T,

donde H es la matriz N x H de salidas de la capa oculta, § es la matriz H xn de
pesos de salida salida y T es una matriz N x n de N targets. El entrenamiento
consiste en un problema de minimos cuadrados con pesos 6ptimos B = HiT,
donde H' = (HTH) 'HT es la pseudoinversa de Moore-Penrose [8].

3.3. Maquinas de aprendizaje extremo aleatorias

En este trabajo, inspirdndonos en el método random forest [4] hemos aplicado
un bagging modificado. Mantendremos un ntimero de variables fijo y con el resto
de ellas se hace una seleccién aleatoria. El proceso de aprendizaje tiene dos
etapas:

1. Seleccién de diferentes variables para entrenar los modelos ELM. Fijamos
algunas variables y aplicamos bagging al conjunto de las variables fijas mas
las variables aleatorias. En esta etapa seleccionaremos dos parametros: factor
F que se define como el nimero de neuronas dividido por el nimero de
variables del modelo y el nimero de bootstraps (B).

2. Ajuste del tercer parametro utilizando un conjunto de aprendizaje para dias
laborables. Este parametro que define la agregacién de los modelos ELM es
el percentil del modelo y lo ajustamos de manera que el MAFE del conjunto
de validacién sea el menor.

En el diagrama 2 podemos observar el proceso de ajuste de pardametros de
los modelos RELM.
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Figura 2. Ajuste de los pardmetros en la técnica RELM.

4. Evaluacién experimental

En esta seccién describimos el proceso de aprendizaje para los modelos MLP,
ELM y RELM. El método de validaciéon empleado es un hold-out de 10 itera-
ciones (reordenaciones) con un 55% de las instancias para el conjunto de en-
trenamiento, el 15 % para el conjunto de validacién y el 30 % para el conjunto
de test. Este proceso se ha realizado para los tres edificios seleccionados de Bio-
logia, Filosofia y Colegio Mayor. Las variables predictoras contienen tinicamente
la informacion de la hora anterior ya que tomar informacién previa a una hora
no mejora los resultados al aplicar MLP y ELM a nuestro problema [22]. Las
predicciones se han realizado a una hora para todos los modelos con el fin de
comparar sus resultados.

Las medidas de error que hemos utilizado han sido el error absoluto me-
dio (MAF) utilizado cominmente en datos de consumo eléctrico por contener
outliers y la raiz del error cuadratico medio (RMSFE) [23]:

SNy — il SN (i —5i)?
N ’ N

donde ¥; son los datos reales, 7; son las predicciones y N es el ntimero de instan-
cias. Los modelos se han construido para cada una de las 10 reordenaciones y se
ha calculado el MAFE del conjunto de validacién de cada reordenacién. Ademéds
se ha promediado el MAFE del conjunto de test de las 10 reordenaciones.
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Los parametros utilizados para las diferentes técnicas han sido los siguientes.
Los modelos ELM se han entrenado utilizando desde 100 hasta 2000 neuronas
con un incremento de 100 neuronas. Se toma la primera aproximacién del namero
de neuronas Hy de modo que minimice el error promedio del conjunto de vali-
dacion y posteriormente se realiza un ajuste fino desde Hy — 100 hasta Hy + 100
con un incremento de 20 neuronas. Los modelos MLP para una y dos capas
ocultas se han entrenado utilizando la funcién sigmoide en cada capa oculta y
una funcién lineal en la capa de salida. Se hace variar el nimero de neuronas por
capa desde 2 hasta 20 neuronas con un incremento de 2 neuronas. Se selecciona
la configuracién de neuronas con menor MAFE del conjunto de validacion.

Los modelos RELM se han entrenado tomando en la fase 1 las variables fijas
(proyecciones de la hora y potencia activa en la hora actual) mds una seleccién
aleatoria del resto de variables. Barremos el factor F entre 50 y 100 con un
incremento de 10 y el nimero de bootstraps B entre 10 y 100 con un incremento
de 10. En la fase 2 y tras seleccionar la mejor configuraciéon Fy y By hemos
probado distintas agregaciones de los modelos ELM (media, mediana, media de
los cuartiles primero y tercero, etc.) ajustamos el pardmetro p hasta encontrar
el modelo cuyas salidas proporcionen el menor MAE de validacién del conjunto
de dias laborables que finalmente ha sido el percentil py =55.

Todos los experimentos incluyendo las medidas de los tiempos de compu-
tacién se han llevado a cabo con un procesador Intel® Core™ i7 3770 a
3.4 GHz utilizando OS X. Los célculos y modelos se han ejecutado utilizando
Matlab® v2010 y v2012.

4.1. Comparacion entre técnicas

En esta secciéon mostramos los resultados dados por los modelos MLP, ELM y
RELM para los tres edificios seleccionados. Ademds se comparan las prestaciones
de cada una de las técnicas atendiendo a los errores globales y locales asi como
al tiempo de computaciéon de cada modelo.

La Tabla 1 muestra los errores de cada modelo para distintos conjuntos.

Tabla 1. Errores de los modelos ELM para potencia en distintos edificios. Ademas del
nimero éptimo de nodos H de cada modelo se presenta el MAE correspondiente al
conjunto de test. Los valores de potencia se acompafian de la desviacién estandar.

Edificio Potencia (kW) H MAE;
Biologia 73.06 £ 30.75 800 4.34
Filosoffa 27.84 £ 26.74 1300 2.90

Colegio Mayor 14.22 + 7.44 600 1.96

En la Tabla 2 aparecen los resultados para el edificio de Biologia. En primer
lugar ELM da valores de error un 50 % mayores que el resto de métodos y
necesita un gran nimero de neuronas para entrenar. El perceptrén tiene los
mejores resultados en los valores globales de MAFE o RMSE. Sin embargo los
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Tabla 2. Resultados de los modelos para el edificio de Biologia (P = 73.06 + 30.75
kW). Se presentan los pardmetros del modelo k, el tiempo medio de aprendizaje t y
los errores MAE y RMSE de diferentes conjuntos. En negrita se resaltan los mejores

valores.
Modelo k& t(s) MAE. MAE, MAE;|RMSE,|MAE; , MAEFE; .
ELM 800 1.4 £0.5| 3.87 4.82 4.34 6.01 18.34 16.78
1LP 20 290 £80| 2.99 294 2.88 4.04 6.06 7.19

2LP 10/12 280 £ 30 | 2.85 2.82 2.81 | 3.92 6.95 4.97
RELM 130/20181 £ 12| 2.71 3.21 3.33 4.93 5.08 4.79

Tabla 3. Resultados de los modelos para el edificio de Filosofia (P = 27.84 + 26.74
kW). Se presentan los pardmetros del modelo %, el tiempo medio de aprendizaje t y
los errores MAE y RMSE de diferentes conjuntos. En negrita se resaltan los mejores
valores.

Modelo  k t(s) |MAE. MAE, MAE,| RMSE,|MAE,, MAE,,
ELM 1300 3.4+ 1.1] 223 350 290 | 423 | 27.81  24.10
1LP 18 270480 | 1.98 202 196 | 3.03 | 440 627

2LP 16/20 197 £ 22| 191 1.79 1.80 | 2.81 3.85 3.14
RELM 140/20198 £9 | 1.64 2.08 2.05 3.38 4.03 2.91

Tabla 4. Resultados de los modelos para el edificio de Colegio Mayor (P = 14.22 +
7.44 KW). Se presentan los pardmetros del modelo k, el tiempo medio de aprendizaje t
y los errores MAE y RMSE de diferentes conjuntos. En negrita se resaltan los mejores
valores.

Modelo k  t(s) |MAE, MAE, MAE, RMSE,| MAE,, MAE,,
ELM 600 0.9 03| 1.75 204 1.96 | 271 | 710 471
1LP 18 105+ 10| 1.56 149 155 | 228 | 293 254
2LP  6/20 131 £ 13| 1.50 1.46 1.48 | 2.26 | 2.95 263
RELM 80/10 5544 | 1.49 160 170 | 258 | 2.70  2.05
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modelos RELM obtienen los mejores resultados de MAFE en el conjunto de dias
laborables tanto de validacién como de test. Este hecho ocurre también en el
edificio de Colegio Mayor (Tabla 4) incluso con una mayor diferencia en el caso
de RELM con una disminucién del error de test del 20 % respecto al perceptron
con una capa oculta con el segundo mejor resultado.

En el edificio de Filosoffa (Tabla 3) los resultados son algo diferentes. Si bien
RELM obtiene mayor precisién en el conjunto global de entrenamiento y de
test de dias laborables, es el perceptrén con dos capas ocultas quien obtiene el
mejor resultado en el conjunto de validacién de dias laborables. En cuanto a los
tiempos de aprendizaje los modelos RELM resultan ser méas rapidos que los del
perceptrén salvo en el edificio de Filosofia con tiempo similar al del perceptrén
con dos capas ocultas. También vemos que el niumero de factores en RELM es
unas 10 veces mayor que el niimero de neuronas por capa en 2LP.

5. Conclusiones

En este trabajo hemos utilizado técnicas de mineria de datos para construir
modelos de prediccion a una hora de la energia consumida en diferentes edificios
pertenecientes a la Universidad de Ledn.

Hemos descrito las técnicas utilizadas que tienen en comun la estructura de
red neuronal, con una o dos capas ocultas, e introducimos el método RELM
basado en una modificacién del bagging. La técnica RELM consiste en una agre-
gacion de FLMs en donde un subconjunto de variables se mantiene en todos los
modelos y el resto de variables se va tomando de modo aleatorio. En segundo
lugar hemos evaluado el comportamiento de los modelos ELM, modelos MLP
(con una y dos capas ocultas) y modelos RELM independientemente.

Finalmente hemos comparado las tres técnicas incidiendo en aquellas con
mejores resultados. ELM es la técnica mas sencilla de implementar pero da los
peores resultados. MLP con dos capas ocultas o en algiin caso con una capa
oculta da los mejores resultados a nivel global. Sin embargo, si atendemos al
conjunto de dias laborables con los mayores consumos en edificios académicos
(Biologia y Filosofia) concluimos que la técnica RELM es la més precisa en la
prediccién del consumo eléctrico. Ademds mostramos que, en nuestro proble-
ma, RELM es una técnica méas rapida que MLP debido por una parte a estar
compuesta por ELMs y, por otra parte, a que obtiene buenos resultados con un
namero pequeno de bootstraps.
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