386

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 24, NO. 4, APRIL 2026

Residential Energy Consumption Forecasting in
Electric Utilities: An Approach Based on Random
Forests and Time Series

José Luis Herndndez (), David De Yong

Abstract—Forecasting the monthly electricity consumption of
residential users is a critical task for improving energy planning,
demand management, and the efficient integration of renewable
energy sources into the electrical system. This study predicts
the consumption of a single residential user based on historical
data, including monthly consumption and average temperature
records from November 2018 to December 2024. Five forecasting
approaches are compared: moving averages, ARIMA, standard
Random Forest, Random Forest with lag variables, and
Random Forest with hyperparameter optimization using
RandomizedSearchCV. The models’ performance is evaluated
using MAE, MSE, and RMSE metrics over the last 12
months of the analyzed period, with 95% confidence intervals
calculated via bootstrapping for both the validation phase
and the estimation for January 2025. The results show that
Random Forest models with lag variables and hyperparameter
optimization outperform traditional methods such as moving
averages and ARIMA in terms of accuracy. Additionally, the
use of confidence intervals provides a more robust assessment
of prediction reliability. It is concluded that the combined use
of machine learning techniques, selection of relevant historical
variables, and uncertainty quantification methods offers an
effective tool for anticipating residential electricity consumption
behavior. This approach can be valuable for electric utilities and
policymakers seeking data-driven, reliable, and reproducible
decisions.

Link to graphical and video abstracts, and to code:
https://latamt.ieeer9.org/index.php/transactions/article/view/10246

Index Terms—Forecasting, time series, ARIMA, Random Fo-
rests, residential users

I. INTRODUCCION

A prediccién del consumo eléctrico residencial constituye

una herramienta fundamental para la planificaciéon ener-
gética, la gestién de la demanda y la operacion eficiente de
los sistemas de distribucion eléctrica. Mds alld de su uso en
estudios de expansién de redes, las estimaciones de consumo
son empleadas cotidianamente en tareas operativas tales como
la validacién de facturacion, la deteccion de anomalias y la
gestion de reclamos por parte de los usuarios. Estas aplica-
ciones adquieren especial relevancia en contextos donde los
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datos de consumo se recolectan con baja resolucién temporal
y bajo condiciones operativas heterogéneas.

En la provincia de Coérdoba, Argentina, el servicio de
distribucién de energia eléctrica es brindado por la Empresa
Provincial de Energia de Cérdoba (EPEC) y por mds de
doscientas cooperativas eléctricas. A diferencia de otros siste-
mas eléctricos que cuentan con infraestructura de medicién
avanzada basada en medidores inteligentes, una proporcién
significativa de los consumos residenciales en estas redes
ain se registra mediante lecturas manuales mensuales. Este
proceso implica elevados costos operativos, demanda una
considerable cantidad de recursos humanos y es susceptible
a errores, particularmente en zonas rurales o geogrificamente
dispersas [1]. En consecuencia, las distribuidoras recurren con
frecuencia a estimaciones de consumo cuando no se dispone
de lecturas confiables [2].

Las estimaciones inexactas de consumo derivan en factu-
raciones incorrectas, generando insatisfaccién en los usuarios
y un aumento significativo en la cantidad de reclamos. Tra-
dicionalmente, muchas distribuidoras han utilizado enfoques
heuristicos simples para estimar o validar consumos, tales
como la comparacién con el periodo inmediato anterior o
el cdlculo de promedios mdviles sobre ventanas temporales
recientes [3]. Si bien estos métodos son ficiles de implementar,
presentan limitaciones importantes: no capturan adecuadamen-
te la estacionalidad, ignoran relaciones no lineales y no pro-
porcionan una medida explicita de la incertidumbre asociada
a la prediccién [4-7].

Desde el punto de vista metodoldgico, los modelos de
series temporales, como ARIMA (Autoregressive Integrated
Moving Average), ofrecen un marco estadistico mas formal
para modelar la dependencia temporal del consumo eléctrico.
Sin embargo, estos modelos suelen requerir un ajuste manual
de pardmetros, asumen relaciones esencialmente lineales y
presentan dificultades para incorporar variables exdgenas de
manera flexible. En los dltimos afios, los avances en aprendiza-
je automadtico han impulsado el uso de modelos mas complejos
capaces de capturar patrones no lineales y comportamientos
heterogéneos en los datos de consumo [8].

Gran parte de la literatura reciente en prediccion de de-
manda residencial centra su andlisis en el uso de datos de
alta frecuencia provenientes de medidores inteligentes y en
arquitecturas avanzadas de aprendizaje profundo, tales como
redes neuronales recurrentes, modelos LSTM o Transformers.
Si bien estos enfoques alcanzan altos niveles de precision,
su aplicacién practica requiere grandes volimenes de datos
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histéricos, alta capacidad computacional y una infraestructura
de medicién que no estd disponible en muchas distribuidoras,
especialmente en paises en desarrollo [9-11].

En este trabajo se aborda un problema complementario y de
alta relevancia préctica: la prediccion del consumo eléctrico re-
sidencial bajo restricciones reales de datos, caracterizadas por
registros mensuales, profundidad histérica limitada y escasa
informacién auxiliar. En lugar de proponer un nuevo algoritmo
de prediccion, el aporte principal del trabajo radica en la
evaluacién sistemdtica y comparativa de métodos estadisticos
tradicionales y modelos de aprendizaje automditico en este
contexto operativo, priorizando la robustez, la interpretabilidad
y la posibilidad de implementacién a gran escala.

Las principales contribuciones de este trabajo son las si-
guientes:

= La comparaciéon de métodos estadisticos cldsicos (me-
dias modviles y ARIMA) con enfoques de aprendizaje
automadtico basados en Random Forest para la prediccion
mensual del consumo residencial.

= La incorporacién de variables rezagadas como estrategia
de ingenierfa de caracteristicas para capturar la autoco-
rrelacién de corto plazo y la estacionalidad anual del
consumo.

= La cuantificacion de la incertidumbre de las predicciones
mediante técnicas de remuestreo (bootstrapping), permi-
tiendo construir intervalos de confianza utiles para la
validacién de facturacidn.

» El desarrollo de un marco de prediccion reproducible,
aplicable a distribuidoras que carecen de infraestruc-
tura de medicién avanzada, ni una alta capacidad de
computacion, o los recursos necesarios para metodos mas
sofisticados de medicién y prediccion.

El resto del articulo se organiza de la siguiente manera. En
la Seccion II se revisan trabajos relacionados sobre prediccién
del consumo eléctrico residencial. La Seccion III describe los
métodos de prediccion y las métricas de evaluacion utilizadas.
En la Seccién IV se presentan los experimentos y resultados
obtenidos, mientras que la Seccién V discute los principales
hallazgos. Finalmente, la Seccién VI resume las conclusiones
y plantea lineas de trabajo futuro.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

La predicciéon del consumo eléctrico residencial ha sido
ampliamente estudiada utilizando tanto modelos estadisticos
de series temporales como técnicas de aprendizaje automético.
Los enfoques tradicionales, basados en medias méviles y mo-
delos ARIMA se utilizan histéricamente debido a su simplici-
dad, interpretabilidad y bajos requerimientos computacionales.
No obstante, su capacidad para representar relaciones no linea-
les, cambios estructurales y patrones complejos es limitada,
especialmente en series con alta variabilidad y estacionalidad
marcada [8].

En los ultimos afios, los modelos de aprendizaje automatico
han ganado protagonismo en aplicaciones de prediccién de de-
manda eléctrica. Algoritmos como Support Vector Regression,
Random Forest, Gradient Boosting y redes neuronales artificia-
les han demostrado mejoras significativas en la precision frente

a los métodos estadisticos clasicos. Estudios comparativos
recientes seflalan que estos modelos resultan particularmente
efectivos cuando los datos presentan comportamientos no
lineales y dependencias temporales complejas.

El desarrollo de arquitecturas de aprendizaje profundo,
como redes LSTM y modelos basados en Transformers, ha
impulsado avances importantes en la predicciéon de demanda
a partir de datos de alta frecuencia provenientes de medidores
inteligentes. Estos enfoques modelan dependencias de largo
plazo y capturan patrones complejos de consumo. Sin em-
bargo, su aplicacién préictica suele estar condicionada por la
disponibilidad de grandes volimenes de datos, elevados costos
computacionales y una infraestructura de medicién avanzada
[9-11].

Dentro de los modelos de aprendizaje automético, Random
Forest se ha consolidado como una alternativa robusta y
eficiente para problemas de regresién. Su naturaleza basada
en ensambles captura relaciones no lineales manteniendo una
buena capacidad de generalizacién. Diversos trabajos aplican
Random Forest a la prediccién del consumo eléctrico resi-
dencial, combinidndolo con técnicas de ingenierfa de carac-
teristicas como variables rezagadas, informacién climdtica y
atributos calendarios. Asimismo, se han propuesto modelos
hibridos que integran Random Forest con redes neuronales
profundas, logrando mejoras adicionales en la precision a costa
de una mayor complejidad [12].

A pesar de estos avances, una parte significativa de la litera-
tura se enfoca en escenarios con datos de alta resolucion tem-
poral y no considera explicitamente las restricciones operativas
de muchas distribuidoras eléctricas. En particular, son escasos
los estudios que analizan el desempefio de estos modelos
cuando solo se dispone de registros mensuales de consumo
y que, ademds, incorporan una cuantificacién explicita de la
incertidumbre asociada a las predicciones.

En contraste con los trabajos existentes, el presente estudio
se centra en un escenario operativo realista para numerosas
distribuidoras, evaluando métodos estadisticos y de apren-
dizaje automdtico bajo condiciones de datos limitadas. El
énfasis se pone en la interpretabilidad, la robustez y la utilidad
practica de las predicciones, especialmente en aplicaciones
relacionadas con la validacién de consumos y la reduccién
de reclamos por facturacién.

III. METODOS UTILIZADOS
III-A.  Series Temporales

Una serie temporal es una secuencia de observaciones de
una variable que se registran regularmente a lo largo de un
periodo de tiempo. En esencia, es una variable estadistica cu-
yas mediciones estdn organizadas en funcién del tiempo. Estas
observaciones dependen del momento en que se recopilan, lo
que las convierte en una coleccién ordenada de datos. Algunos
ejemplos comunes de series temporales incluyen las ventas
anuales en un supermercado, las temperaturas por hora a lo
largo de un dia, los precios de las acciones a lo largo de
varios meses o los consumos de energia eléctrica residencial
en los ultimos afios [13]. El estudio de las series temporales
es diferente al del resto de las variables estadisticas porque el
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interés reside habitualmente en la evaluacién de sus cambios
a lo largo del tiempo.

Una serie temporal se descompone en tres componentes:
tendencia, estacionalidad y residuo. La tendencia da idea de
cémo evoluciona una variable a lo largo del tiempo. La esta-
cionalidad consiste en variaciones periddicas que se presentan
en forma regular en la serie de tiempo. Finalmente el residuo,
también llamado ruido son alteraciones sin periodicidad ni
tendencia reconocible [7].

El andlisis de series temporales consiste en examinar los
datos disponibles para identificar patrones o tendencias. Este
proceso extrae y modela las relaciones entre los datos a
lo largo del tiempo, con el fin de predecir valores futuros
basados en los registros histdricos. Las predicciones se realizan
considerando dnicamente el comportamiento pasado de la serie
(prediccidn autorregresiva) o incorporando variables externas
adicionales [7].

III-B. Prediccion

Una prediccién consiste en estimar, de la manera mas
precisa posible, el comportamiento futuro de una variable
de interés. Cuando esta variable estd determinada por pro-
cesos fisicos conocidos y modelables matemdaticamente, la
prediccién se reduce a resolver las ecuaciones del modelo
asociado [14]. Sin embargo, en muchos casos reales, como
en la previsiéon de demanda eléctrica, el sistema presenta una
elevada complejidad: intervienen numerosas variables, algunas
de ellas desconocidas o dificiles de cuantificar, y existe una
componente estocdstica que introduce incertidumbre [15].

Ante este escenario, donde las relaciones causales no son
explicitas pero se dispone de datos histéricos, el modelado
estadistico y las técnicas de aprendizaje automdtico emergen
como herramientas vdlidas. Estos métodos identifican patro-
nes, capturan dependencias no lineales y generan predicciones
robustas a partir de los datos observados [15]. Los modelos es-
tadisticos se clasifican como lineales o no lineales, univariantes
o multivariantes, paramétricos o no paramétricos, estacionarios
0 no estacionarios, y la estimacién de sus parametros se realiza
utilizando los datos provenientes de las observaciones disponi-
bles [8]. Ademads, el avance de la tecnologia, el abaratamiento
de los dispositivos de almacenamiento y la velocidad de
célculo de los actuales procesadores han facilitado el resurgi-
miento de algoritmos provenientes del campo de la inteligencia
artificial (IA) tales como el aprendizaje supervisado [16].

Cuando la prediccién contiene un conjunto de probabilida-
des asociadas con todos los posibles resultados futuros, se estd
en presencia de una prediccion probabilistica. No se obtiene
un resultado en particular sino la distribucién esperada del
resultado. Proporciona mayor informacién y permite construir
intervalos de confianza dentro de los cuales se espera que caiga
el valor predicho [17].

III-C. Métricas para Evaluacion de Predicciones

Para poder comparar los diferentes modelos de prediccién es
necesario definir como evaluar la calidad de las mismas. Una
métrica de prediccion es una herramienta utilizada para evaluar
la precision y efectividad de un modelo predictivo. Estas
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métricas cuantifican la calidad de las predicciones realizadas

por el modelo, permitiendo comparar diferentes modelos y

seleccionar el mds adecuado para una tarea especifica.
Algunas métricas de prediccién mds comunes incluyen:

Error Medio (ME): Promedio de todos los errores de un
conjunto de observaciones.

Error Absoluto Medio (MAE): Promedio de los valores
absolutos de los errores.

Error Cuadratico Medio (MSE): Promedio de los cuadra-
dos de los errores.

Raiz del Error Cuadratico Medio (RMSE): Raiz cuadrada
del MSE, qtil para interpretar el error en las mismas
unidades que los datos originales.

Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): Promedio de
los errores porcentuales absolutos, util para comparar
errores relativos

En este trabajo se han seleccionado tres de las métricas
listadas: MAE, MSE y RMSE.

Error Absoluto Medio (MAE). Calcular el error medio
conduce a la cancelaciéon de los errores. La solucién mas
directa es tomar el valor absoluto de la diferencia entre el
valor real y; y el valor predicho f; coni=1,...,n [7]. La
expresion matemdtica estd dada por la ecuacién 1:

1 n
MAE:E;K%*JCM (1

Error Cuadratico Medio (MSE). Esta métrica no solo evita
la cancelacion de errores, sino que también penaliza mds los
errores de prediccion. La expresion matemadtica estd dada por
la ecuacion 2 [7]:

n

MSE =~ (v — f) @)

i=1
Raiz Cuadrada del Error Cuadritico Medio (RMSE). Esta

métrica es la desviacion estindar del error y se expresa
mediante:

RMSE = /MSE =

El RMSE comparte las ventajas del MSE y se utiliza
comunmente en la prediccion y andlisis de las regresiones para
verificar resultados experimentales. Ademads, tiene la ventaja
de tener las mismas unidades que la variable predicha, por lo
que es mds facil de interpretar directamente [7].

III-D. Modelos de Prediccion

Los modelos de prediccion tienen como objetivo estimar
valores futuros de una variable de interés a partir de observa-
ciones histéricas y, cuando se dispone de ellas, de variables
explicativas adicionales. En el contexto de la prediccién del
consumo eléctrico residencial, estos modelos suelen formular-
se como problemas de regresion, en los cuales el consumo
se expresa como una funcién de valores pasados, variables
exdgenas, o una combinacién de ambas.
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Desde un punto de vista metodoldgico, los modelos de
regresion utilizados para prediccion se clasifican, de manera
general, en modelos lineales y modelos no lineales, cada uno
de los cuales presenta diferentes supuestos, capacidades de
modelado y requerimientos computacionales.

Los modelos de regresiéon lineales asumen una relacién
lineal entre la variable dependiente y las variables explicativas.
Estos modelos han sido ampliamente utilizados debido a
su simplicidad, interpretabilidad y bajo costo computacional.
Dentro de este grupo se incluyen métodos cldsicos de series
temporales, como las medias méviles y los modelos ARIMA,
que se expresan mediante formulaciones lineales. Si bien estos
enfoques resultan adecuados para capturar tendencias y de-
pendencias temporales de corto plazo, presentan limitaciones
para representar relaciones no lineales complejas y efectos de
interaccion, caracteristicos del consumo eléctrico residencial.

Por otro lado, los modelos de regresién no lineales permi-
ten una representacion mds flexible de la relacion entre las
variables. Esta categoria se subdivide en dos grandes grupos.
El primero corresponde a modelos no lineales tradicionales
y basados en datos, como los métodos basados en drboles
de decision y técnicas de ensamble, que permiten capturar
dependencias no lineales y relaciones complejas manteniendo
un adecuado equilibrio entre capacidad predictiva e interpre-
tabilidad. El segundo grupo incluye los modelos basados en
inteligencia artificial (IA), que abarcan técnicas de aprendizaje
automatico y aprendizaje profundo, tales como redes neuro-
nales artificiales y modelos recurrentes. Estos enfoques son
capaces de modelar patrones altamente complejos y dependen-
cias temporales de largo plazo, aunque su aplicacién practica
suele requerir grandes volimenes de datos histéricos, mayor
capacidad computacional y procesos de ajuste mas costosos.

En aplicaciones reales, la seleccién del modelo de predic-
cién implica un compromiso entre precision, robustez, inter-
pretabilidad, disponibilidad de datos y complejidad compu-
tacional. En particular, para distribuidoras eléctricas que ope-
ran con registros mensuales de consumo y con informacién
auxiliar limitada, resulta especialmente relevante el uso de
modelos que ofrezcan un balance adecuado entre desempefio
predictivo y factibilidad de implementacion.

Sobre la base de este marco tedrico, en la Secciéon IV-B
se describen y evaltiian los modelos de prediccidn especificos
considerados en este trabajo, abarcando desde enfoques linea-
les clésicos hasta modelos no lineales basados en aprendizaje
automadtico, y analizando su desempefio bajo restricciones
reales de disponibilidad de datos.

IV. IMPLEMENTACION

La implementacién de los modelos de prediccién se llevd
a cabo siguiendo un enfoque sistemdtico y reproducible, que
abarca desde la preparacién de los datos hasta la evaluacion del
desempeifio y la cuantificacién de la incertidumbre. Todas las
etapas fueron desarrolladas en el lenguaje Python, utilizando
bibliotecas ampliamente adoptadas en la comunidad cientifica,
tales como pandas, numpy, matplotlib, scikit-learn 'y statsmo-
dels.
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IV-A. Preparacion de los Datos

Los datos histéricos de consumo eléctrico residencial y
temperatura media mensual se almacenan en archivos en
formato CSV y son cargados en estructuras DataFrame para
facilitar su manipulacién. Se realiz6 una inspeccién inicial
con el objetivo de identificar valores faltantes, inconsistencias
temporales y posibles errores de registro. Posteriormente, se
construyé una variable de fecha a partir del afio y el mes,
asegurando la correcta ordenacién cronoldgica de la serie
temporal.

Para cada usuario residencial se extrajeron sus registros
individuales y se definieron dos subconjuntos de datos: un
conjunto de entrenamiento, que incluye los datos desde no-
viembre de 2018 hasta diciembre de 2023, y un conjunto de
validacién correspondiente al afio calendario 2024. Esta par-
ticién temporal evalia la capacidad predictiva de los modelos
en datos no utilizados durante el entrenamiento, respetando la
naturaleza secuencial de la serie.

IV-B. Modelos de Prediccion Evaluados

Con el objetivo de comparar enfoques de distinta comple-
jidad y fundamento tedrico, se implementaron cinco modelos
de prediccioén:

= Medias méviles (MA): se calcularon promedios méviles

con ventanas de 3, 6, 12 y 18 meses. Cada prediccion
se obtuvo como el promedio de los consumos previos
definidos por la ventana correspondiente.

= ARIMA: se ajust6 un modelo ARIMA(1,1,1) utilizando

exclusivamente la serie histérica de consumo. Esta con-
figuracion permite capturar dependencias autorregresivas
de corto plazo, eliminar tendencias mediante diferencia-
cién e incorporar un componente de media movil.

= Random Forest simple: se entrené un modelo de Ran-

dom Forest Regressor utilizando unicamente la tempe-
ratura media mensual como variable explicativa. Este
modelo se emplea como linea base para evaluar el aporte
predictivo de las variables ex6genas.

= Random Forest con variables rezagadas: se incorpora-

ron como caracteristicas adicionales el consumo del mes
anterior (lagl) y el consumo del mismo mes del afo
anterior (lagl2), junto con la temperatura. Estas variables
capturan la autocorrelacién temporal y la estacionalidad
anual del consumo residencial.

= Random Forest optimizado: se aplicé un proceso de

optimizacién de hiperpardmetros mediante Randomized-
SearchCV, manteniendo las mismas variables de entrada
que en el modelo anterior.

IV-C. Optimizacion de Hiperpardmetros

La optimizacién del modelo Random Forest se realiz6
explorando distintas combinaciones de hiperparametros clave:
nimero de arboles, profundidad maxima del arbol y nimero
minimo de muestras por hoja. Se utilizé6 RandomizedSearchCV
con un total de diez combinaciones aleatorias, lo cual permite
un balance adecuado entre exploracion del espacio de busque-
da y costo computacional.
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Se empled validacién cruzada con cinco pliegues. Esta
eleccion se justifica por el tamafio relativamente reducido del
conjunto de entrenamiento y por la necesidad de preservar
un ndmero suficiente de observaciones en cada particién para
garantizar estimaciones estables del error. El uso de un mayor
nimero de pliegues, como diez, reduciria el tamafio de los
subconjuntos de entrenamiento, afectando negativamente la
confiabilidad de la validacién en series temporales cortas.

La métrica utilizada para seleccionar la mejor configuracién
fue el error cuadritico medio negativo. Esta eleccion se debe
a que el MSE penaliza fuertemente los errores grandes, lo
cual resulta particularmente relevante en aplicaciones de fac-
turacién eléctrica, donde desviaciones significativas generan
reclamos. Ademds, el MSE es la métrica estdndar empleada
internamente por scikit-learn para problemas de regresion, y
su version negativa permite compatibilidad con procedimientos
de maximizacién durante la busqueda de hiperpardmetros.

IV-D. Evaluacion del Desemperiio

El desempefio de todos los modelos se evalué utilizando las
métricas MAE, MSE y RMSE sobre el periodo de validacién
correspondiente al afio 2024. Estas métricas permiten una
comparacion integral entre enfoques, considerando tanto la
magnitud promedio del error como la penalizacién de errores
extremos.

IV-E. Cuantificacion de la Incertidumbre

Con el objetivo de incorporar una medida explicita de
incertidumbre en las predicciones, se aplicé una técnica de
remuestreo basada en bootstrapping. Para cada modelo se
realizaron 1000 iteraciones de remuestreo sobre el conjunto
de entrenamiento, generando distribuciones empiricas de las
predicciones y de las métricas de error. A partir de estas
distribuciones se estimaron intervalos de confianza del 95 %,
tanto para los errores de validacién como para la prediccion
del consumo correspondiente a enero de 2025. Este enfoque
no solo obtiene un valor puntual estimado, sino también evalda
la confiabilidad de la prediccion, aspecto fundamental para su
uso como herramienta de apoyo en la validacién de consumos
y la toma de decisiones operativas. El flujo completo del
procedimiento de implementacion, entrenamiento, evaluacion
y estimacién de incertidumbre se resume en la Fig. 1, garanti-
zando la reproducibilidad del enfoque propuesto y facilitando
su extension a multiples usuarios residenciales.

V. EXPERIMENTOS Y RESULTADOS

En esta seccidon se presentan los experimentos realizados
y los resultados obtenidos a partir de la aplicacién de los
distintos modelos de prediccién descritos en las secciones
anteriores. El objetivo principal es evaluar y comparar el
desempefio de cada enfoque en un escenario operativo realista,
caracterizado por datos de consumo mensual y disponibilidad
limitada de informacién auxiliar.
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V-A. Descripcion del Conjunto de Datos

Los experimentos se realizaron utilizando datos correspon-
dientes a un usuario residencial, con registros mensuales de
consumo eléctrico desde noviembre de 2018 hasta diciembre
de 2024. Adicionalmente, se dispone de la temperatura media
mensual asociada a cada periodo. Los datos se almacenan en
un archivo CSV que incluye, para cada registro, el identifi-
cador del usuario, el afio, el mes, el consumo eléctrico, la
temperatura y la fecha asociada.

La estructura del conjunto de datos se resume en la Tabla I.
Si bien el andlisis experimental presentado en este trabajo se
centra en un Unico usuario, la metodologia desarrollada es
directamente extensible a un conjunto mayor de usuarios resi-
denciales, como los registrados por las distribuidoras eléctricas
de la provincia de Cérdoba.

TABLA I
ESTRUCTURA DEL CONJUNTO DE DATOS HISTORICOS DE
CONSUMO ELECTRICO Y TEMPERATURA MEDIA MENSUAL
PARA UN USUARIO RESIDENCIAL (PERIODO NOVIEMBRE
2018 — DICIEMBRE 2024)

<class ’'pandas.core.frame.DataFrame’>
RangeIndex: 148 entries, 0 to 147
Data columns (total 6 columns):

# Column Non-Null Count Dtype

0 usuario 148 non-null int64

1 afio 148 non-null inté64

2 mes 148 non-null int64

3 consumo 148 non-null int64

4 temperatura 148 non-null float64

5 fecha 148 non-null datetime64[ns]
datetime64 [ns] (1), floated (1),
7.1 KB datos.info ()

dtypes: int64 (4)

memory usage:

V-B. Preparacion y Validacion de los Datos

Previo a la aplicaciéon de los modelos de prediccidn, se
realiza una inspeccién detallada del conjunto de datos con el
fin de identificar valores faltantes, inconsistencias temporales
y posibles errores de registro. Este proceso incluye tareas
de limpieza, filtrado y correccidén, garantizando la coherencia
temporal de la serie y la calidad de los datos utilizados en los
experimentos.

La validacién de los modelos se lleva a cabo utilizando una
particién temporal, reservando el afio 2024 como conjunto de
validacién y emplea los datos anteriores como conjunto de
entrenamiento. Esta estrategia evalia el desempefio predictivo
en datos no observados durante el entrenamiento, respetando
la naturaleza secuencial de la serie temporal.

V-C. Resultados de los Modelos de Prediccion

En primer lugar, se aplicaron modelos basados en medias
moéviles, utilizando ventanas de 3, 6, 12 y 18 meses. Las
predicciones para el afio 2024 se obtuvieron a partir del
promedio de los consumos correspondientes a cada ventana.
La Fig. 2 presenta la comparacién entre los valores observados
y los estimados para cada una de estas configuraciones. Se



HERNANDEZ et al.: RESIDENTIAL ENERGY CONSUMPTION FORECASTING IN ELECTRIC UTILITIES

391

Datos —_
istoricos § da ditos
o Particion temporal
)
Datos de trabajo

|

T
"V'

ARIMA

Random Forest +

Medlaqud'viles ; Random Fﬂarest simple | temp+lagl +lag12
| | |
b 4h 4h b

- |

- -

Evaluacion 2024

L

Fig. 1. Procedimientos aplicado para la elaboracién y evaluacién de predicciones de consumo.

observa que el modelo MA(12) logra capturar de manera mas
efectiva la estacionalidad anual del consumo, mientras que
ventanas mds cortas presentan mayor variabilidad y menor
estabilidad predictiva.
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Fig. 2. Comparacién de valores observados y estimados por MA(3),
MA(6), MA(12), MA(18).

Posteriormente, se ajusté un modelo ARIMA(I,1,1) utili-
zando exclusivamente la serie histérica de consumo eléctrico.
Este modelo permite capturar dependencias autorregresivas de
corto plazo y eliminar tendencias mediante diferenciacion. La

Fig. 3 muestra los valores observados y estimados durante
el periodo de validacién. Si bien el modelo ARIMA mejora
el desempefio respecto de las medias moviles, su capacidad
predictiva se ve limitada por la ausencia de variables exdgenas.
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Fig. 3. Valores observados y estimados ARIMA(1,1,1).

Como linea base dentro de los modelos de aprendizaje
automadtico, se implement6 un modelo de Random Forest
simple utilizando tnicamente la temperatura media mensual
como variable explicativa. Este experimento permite evaluar el
poder explicativo de la temperatura por si sola. Los resultados,
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ilustrados en la Fig. 4, muestran que este enfoque no resulta
adecuado para aplicaciones operativas, dado que el consumo
eléctrico residencial presenta una fuerte autocorrelacién tem-
poral y patrones estacionales que no se obtienen Unicamente
a partir de la temperatura.
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Fig. 4. Valores observados y estimados por RF simple.

Con el objetivo de incorporar informacién histdrica rele-
vante, se entrené un modelo de Random Forest que incluye
como variables de entrada la temperatura, el consumo del
mes anterior (lagl) y el consumo del mismo mes del afo
anterior (lagl2). Esta combinacién captura tanto la depen-
dencia temporal de corto plazo como la estacionalidad anual.
La Fig. 5 muestra una mejora significativa en el ajuste del
modelo, evidenciando el aporte de las variables rezagadas en
la prediccion del consumo. Finalmente, se evalué un modelo
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Fig. 5. Valores observados y estimados con RF con temperatura,
consumo del mes anterior y consumo del mismo mes en el afio
anterior.

de Random Forest optimizado mediante busqueda aleatoria
de hiperpardmetros. En este caso, se mantuvieron las mismas
variables de entrada que en el modelo anterior, optimizando
el nimero de 4rboles, la profundidad médxima y el nimero
minimo de muestras por hoja. La Fig. 6 presenta los resultados
obtenidos, donde se observa el mejor ajuste entre los valores
observados y estimados durante el periodo de validacién.

V-D. Andlisis de Errores

La Tabla II resume las métricas de error obtenidas para
cada uno de los modelos evaluados. Los resultados muestran
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Fig. 6. Valores observados y estimados por RF con variable exdgena,
lags y optimizacién de hiperpardmetros.

que, dentro de los modelos de medias mdviles, la ventana
de 12 meses presenta el menor error, lo cual es consistente
con la periodicidad anual del consumo residencial. E1 modelo
ARIMA reduce el error respecto de las medias mdviles,
evidenciando su mayor capacidad para modelar la dindmica
temporal.

TABLA II
ERRORES DE PREDICCION OBTENIDOS EN EL CONJUNTO
DE VALIDACION (ANO 2024)

Método MAE MSE RMSE
MAQ3) 585  5409.5 73.6
MA(6) 68.7  7084.8 84.2
MA(12) 49.1 41229 64.2
MAC(18) 56.4  4985.8 70.6
ARIMA 39.2  2869.0 53.6
RF simple 64.8 5623.8 74.5
RF ¢c/LAGS 275 1515.0 38.9
RF/OPT 252  1364.0 36.9

El modelo de Random Forest simple presenta errores ele-
vados, confirmando que la temperatura, por si sola, no resulta
un predictor suficiente del consumo eléctrico mensual. En
contraste, la incorporacién de variables rezagadas en el modelo
de Random Forest produce una reduccién significativa de
los errores. El mejor desempeio se alcanza con el modelo
de Random Forest optimizado, que obtiene el menor error
absoluto medio (MAE = 25.2), confirmando la importancia del
ajuste de hiperpardmetros para mejorar la capacidad predictiva.
Si bien el MAE es el usado para optimizar también es el que
tiene menor MSE y RMSE

V-E. Comparacion de Métodos

Desde una perspectiva comparativa, los resultados obtenidos
indican que los modelos estadisticos tradicionales, si bien son
simples y de bajo costo computacional, presentan limitaciones
para capturar la complejidad del consumo eléctrico residencial.
El modelo ARIMA representa una mejora respecto de las
medias moéviles, aunque su desempefio sigue siendo inferior
al de los enfoques basados en aprendizaje automatico.

Los modelos de Random Forest muestran un desempe-
flo claramente superior, especialmente cuando se combinan
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variables exégenas con informacién histérica relevante. La
versién optimizada del modelo logra un balance adecuado
entre precision, robustez y costo computacional, lo que la
convierte en una alternativa viable para su implementacién
en entornos operativos reales sin inversiones costosas en AMI
y capacidad de computo.

Adicionalmente, la incorporacién de técnicas de bootstrap-
ping para la estimacién de intervalos de confianza permite
complementar las predicciones puntuales con una medida
explicita de incertidumbre. Este aspecto resulta clave para
aplicaciones como la validacién de facturacién, donde no solo
interesa el valor estimado sino también el rango de variabilidad
esperable.

VI. CONCLUSIONES

En este trabajo se abordé el problema de la prediccién
del consumo eléctrico residencial bajo un escenario operativo
realista, caracterizado por datos de consumo mensual, profun-
didad histérica limitada y disponibilidad reducida de infor-
macion auxiliar. Este contexto es representativo de numerosas
distribuidoras eléctricas que alin no cuentan con infraestructura
de medicién avanzada basada en medidores inteligentes.

Se realiz6 una comparacién sistemdtica entre métodos
estadisticos tradicionales, como medias moviles y modelos
ARIMA, y enfoques de aprendizaje automdtico basados en
Random Forest. Los resultados obtenidos muestran que, si
bien los modelos simples presentan ventajas en términos
de facilidad de implementacién y bajo costo computacional,
su capacidad predictiva es limitada cuando se enfrentan a
patrones de consumo con estacionalidad y autocorrelacion
pronunciadas.

Dentro de los métodos estadisticos evaluados, el modelo
de medias moéviles con ventana de 12 meses fue el que
obtuvo el mejor desempeio, lo cual resulta coherente con la
periodicidad anual tipica del consumo residencial. El modelo
ARIMA logr6é mejorar los resultados respecto de las medias
moéviles, evidenciando una mayor capacidad para capturar la
dindmica temporal de la serie, aunque su desempefio sigue
siendo inferior al de los modelos basados en aprendizaje
automadtico.

Los modelos de Random Forest demostraron un desempefio
significativamente superior, especialmente cuando se incorpo-
raron variables rezagadas que representan el consumo reciente
y la estacionalidad anual. En particular, el modelo de Random
Forest con optimizacién de hiperpardmetros alcanzé el menor
error de prediccion, confirmando que el ajuste fino de estos
pardmetros mejora sustancialmente la capacidad predictiva sin
requerir cambios en la estructura de los datos ni un aumento
significativo de la complejidad computacional.

Un aporte relevante de este trabajo es la incorporaciéon de
técnicas de remuestreo mediante bootstrapping para la esti-
macion de intervalos de confianza. Este enfoque complementa
las predicciones puntuales con una medida explicita de in-
certidumbre, aspecto fundamental para aplicaciones operativas
como la validacion de facturacion y la deteccién de consumos
atipicos, donde no solo interesa el valor estimado sino también
su confiabilidad.

Desde una perspectiva practica, los resultados sugieren que
el enfoque propuesto constituye una herramienta robusta, inter-
pretable y escalable para distribuidoras eléctricas que operan
con datos de baja resolucién temporal. La metodologia se
extende facilmente a un gran nimero de usuarios residenciales,
contribuyendo a la reduccién de errores de estimacién y,
potencialmente, a la disminucién de reclamos por facturacién
incorrecta.

Como lineas de trabajo futuro, se propone incorporar va-
riables exdgenas adicionales, tales como caracteristicas so-
cioeconémicas del hogar o informacién sobre equipamiento
eléctrico, que mejoran atn mds la precisiéon de los modelos.
Asimismo, se plantea la exploracién de técnicas mds avanzadas
de aprendizaje automdtico, como Gradient Boosting y modelos
de aprendizaje profundo, asi como la validaciéon del enfoque
propuesto mediante su implementacién en entornos reales de
operacion dentro de distribuidoras eléctricas, evaluando tanto
el impacto técnico como la aceptacién por parte de usuarios
y empresas.
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