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Resumen
En un contexto global donde la eficiencia energética es una prio-
ridad, la gestión inteligente del consumo de energía en el hogar se 
ha vuelto indispensable para reducir el impacto ambiental y opti-
mizar el uso de recursos. Este estudio tiene como objetivo evaluar 
la efectividad de un modelo de red neuronal recurrente (RNN) del 
tipo Long Short-Term Memory (LSTM) para predecir la conexión 
de dispositivos eléctricos y estimar su consumo energético. El mo-
delo fue entrenado y probado utilizando datos de consumo de cinco 
dispositivos domésticos, recolectados en intervalos de 15 minutos 
a lo largo de 180 días. Los resultados indican que el modelo LSTM 
logró una precisión del 87,47% en la clasificación de la conexión 
de dispositivos y una estimación precisa del consumo de energía. 
Estas conclusiones muestran el potencial del modelo para mejorar 
la eficiencia energética en los hogares, proporcionando a los usua-
rios herramientas para tomar decisiones informadas y reducir su 
consumo energético.
Palabras clave — Consumo de energía; Gestión energética en el ho-
gar; Red neuronal recurrente (RNN); Eficiencia energética; Inteli-
gencia artificial (IA).

Abstract
In a global context where energy efficiency is a priority, smart ma-
nagement of energy consumption at home has become indispen-
sable to reduce environmental impact and optimize resource use. 
This study aims to evaluate the effectiveness of a Long Short-Term 
Memory (LSTM) recurrent neural network (RNN) model to predict 
the connection of electrical devices and estimate their energy con-
sumption. The model was trained and tested using consumption 
data from five household devices, collected at 15-minute intervals 
over 180 days. The results indicate that the LSTM model achie-
ved an accuracy of 87.47% in classifying device connection and 
accurately estimating energy consumption. These findings show 
the potential of the model to improve energy efficiency in homes, 
providing users with tools to make informed decisions and reduce 
their energy consumption.

Keywords— Energy consumption; Home energy management; Re-
current neural network (RNN); Energy efficiency; Artificial inte-
lligence (AI).

https://orcid.org/0009-0003-7326-6029
https://orcid.org/0000-0001-5179-6473
https://orcid.org/0000-0002-9489-0520
mailto:Javier.sierra@unisucre.edu.co
https://orcid.org/0000-0003-3405-1511
mailto:Javier.sierra@unisucre.edu.co


Optimization of Household Energy Consumption through Recurrent Neural Networks in the Context of the Colombian Caribbean

26

I. INTRODUCCIÓN

En un escenario donde el consumo energético global continúa su tendencia ascendente, las proyecciones de la 
Agencia Internacional de Energía [1] y el informe de la Unidad de Planeación Minero - Energética (UPME) sobre la 
demanda de energéticos en Colombia destacan un crecimiento proyectado significativo. Este aumento proyectado 
en el consumo energético plantea desafíos ambientales considerables, especialmente en términos de emisiones de 
CO2 y sostenibilidad. A lo largo del tiempo, se han implementado esfuerzos globales para abordar estos desafíos.

En este contexto de creciente demanda y preocupaciones ambientales, la necesidad de soluciones innovadoras 
para gestionar eficientemente la energía se vuelve cada vez más urgente. A nivel doméstico, los sistemas de ges-
tión de energía en el hogar (HEMS) han surgido como una respuesta efectiva a estos desafíos. Estos sistemas 
aprovechan tecnologías de Inteligencia Artificial (IA) para reducir el consumo de energía y mejorar su rendi-
miento, lo que los convierte en una herramienta para aumentar la eficiencia energética en los hogares [2].

Las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) han demostrado ser herramientas poderosas en la predicción de se-
cuencias temporales, siendo ampliamente utilizadas en aplicaciones que requieren el manejo de datos secuencia-
les como el reconocimiento de voz y la traducción automática. En el ámbito de la gestión energética en el hogar, 
las RNN, especialmente las variantes como Long Short-Term Memory (LSTM), han sido empleadas con éxito 
para predecir el consumo energético y optimizar la eficiencia en entornos residenciales [3]. 

En este artículo, exploraremos en detalle el desarrollo y la implementación de un modelo de RNN del tipo LSTM 
para la administración inteligente de energía en el hogar. A través de un enfoque basado en datos y técnicas avan-
zadas de IA, este modelo ofrece la capacidad de predecir la conexión de dispositivos y estimar su consumo de ener-
gía, lo que proporciona una base sólida para la optimización del consumo energético en el hogar. Mediante la com-
binación de la teoría con la práctica, este trabajo busca contribuir al avance en la eficiencia energética residencial 
y alinearse con los esfuerzos globales para abordar los desafíos energéticos y ambientales actuales.

El resto del documento se organiza de la siguiente manera: en la sección de Trabajos Relacionados, se revisan 
investigaciones previas sobre el uso de la inteligencia artificial en la gestión energética; en Materiales y Méto-
dos, se describen los procedimientos y herramientas utilizadas; la sección Contribuciones y Resultados presen-
ta los hallazgos clave del estudio; finalmente, en Conclusiones, se discuten las implicaciones de los resultados y 
se sugieren futuras líneas de investigación.

II. TRABAJOS RELACIONADOS

La investigación sobre el uso de algoritmos de inteligencia artificial (IA) en el sector energético ha sido extensa 
y diversa. Varios autores han explorado diferentes enfoques para mejorar la eficiencia energética y proporcionar 
soluciones innovadoras para la gestión del consumo de energía en los hogares. La Tabla 1 resume los autores y el 
trabajo que han desarrollado.

Tabla I. Trabajos Relacionados

Autor Descripción del trabajo

[4]
Uso de algoritmos de IA en el sector energético. Mejora de procesos de generación, 
distribución y comercialización de energía. Analiza varios algoritmos dentro de los cuales 
se encuentra LSTM.

[5] Técnicas de optimización en microrredes. Importancia de algoritmos precisos, como DE, 
CRO, TLBO, PSO.

[6] Uso de IA para mejorar eficiencia energética en Sudáfrica. Destaca ANN y SVM. Sugiere 
DRL para gestión de energía en hogares.

[7] Modelos de predicción de consumo energético. Enfoque en algoritmos de aprendizaje 
profundo. Se enfoca en el uso de los algoritmos RNN, ANN, DNN y SVM.

[17]
Aplicación de IA en programación de sistemas energéticos. Resalta relevancia de 
algoritmos como la evolución diferencial y redes neuronales. Analizando principalmente 
los algoritmos ANN, RBF y BP.

[8]
Analizan las aplicaciones de las técnicas de optimización de consumo basadas en IA 
para sistemas de gestión de energía del hogar (HEMS) y sus ventajas sobre las técnicas 
tradicionales.

[10] Ofrecen una visión general del aprendizaje por refuerzo (RL) y su aplicación en HEMS, 
destacando el uso de modelos de redes neuronales profundas (DNN) en RL.

[11] Presentan un sistema de hogar inteligente que utiliza inteligencia artificial e Internet de 
las cosas para gestionar cargas de iluminación y sistemas de climatización.

[12] Presentan un sistema de hogar inteligente basado en inteligencia artificial con tasa de 
aprendizaje variable para gestionar el consumo de energía en los hogares.
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Autor Descripción del trabajo

[13] Proponen un sistema de gestión de energía para el hogar basado en un algoritmo genético 
para la programación de cargas, optimizando el uso de energía en los hogares.

[14] Propone un modelo para reconocer patrones de consumo de energía en los 
electrodomésticos utilizando una plataforma de IoT y técnicas de aprendizaje automático.

[15]
Propone un algoritmo de aprendizaje automático para una respuesta a la demanda 
consciente de la actividad en edificios residenciales, considerando el ahorro de energía y 
los requisitos de confort.

[16]
Propone un algoritmo de optimización ligero llamado FastInformer-HEMS para 
sistemas de gestión de energía domésticos (HEMS) con una unidad de almacenamiento 
fotovoltaico.

En el análisis de los artículos revisados, se destaca el uso de redes neuronales profundas, particularmente 
redes recurrentes, para abordar la predicción del consumo de energía en el hogar. En [11], [14] emplean redes 
neuronales artificiales con retropropagación para predecir y regular el uso de equipos eléctricos, basándose 
en datos ambientales y comportamentales. Además, en [8] exploran el potencial de las técnicas de aprendizaje 
por refuerzo profundo (DRL) para optimizar aún más los sistemas de gestión de energía en el hogar (HEMS), 
aprendiendo del comportamiento del usuario y los patrones de consumo de energía. Esta tendencia hacia el uso 
de redes neuronales profundas y recurrentes muestra su efectividad en la predicción y gestión del consumo de 
energía en entornos residenciales, señalando un área de investigación clave para futuros trabajos en el campo de 
la inteligencia artificial aplicada a la gestión energética domiciliaria; destacándose el uso de redes LSTM para la 
predicción del consumo por los buenos resultados que arrojan.

III. MATERIALES Y MÉTODOS

Para llevar a cabo este estudio, se siguieron los siguientes pasos metodológicos:

1.	 Instalación de Medidores de Consumo Energético: Se instalaron medidores de consumo energético en cin-
co dispositivos comunes de uso en el hogar: televisor, ventilador, computador, aire acondicionado y lám-
para, como se observa en la figura 1. Estos medidores se colocaron con el fin de registrar el consumo de 
energía de cada dispositivo de manera continua durante un período de 180 días. Los datos recolectados se 
almacenaron en la nube, permitiendo su accesibilidad y posterior análisis [20], [17].

Figura 1. Medidor en toma de variables eléctricas

2.	 Preparación del Dataset: Los datos obtenidos, registrados en intervalos de 15 minutos, se organizaron en 
un archivo en formato tabular. Este archivo contenía los registros de consumo de energía para cada uno de 
los dispositivos. Antes de proceder al modelado, los datos fueron preprocesados [21], [22], lo cual incluyó 
la normalización para asegurar que los valores estuvieran en un rango adecuado para el análisis. Este pre-
procesamiento garantiza que el modelo pueda interpretar los datos de manera efectiva.

3.	 División del Conjunto de Datos: El conjunto de datos preprocesado se dividió en dos subconjuntos: uno 
para el entrenamiento del modelo y otro para su prueba. Esta división permite evaluar la capacidad del 
modelo para generalizar a datos no vistos durante el entrenamiento. La proporción de esta división fue 
establecida para asegurar una representación adecuada de ambos conjuntos [23].
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4.	 Desarrollo del Modelo: Se diseñó un modelo de red neuronal recurrente (RNN) utilizando la arquitectura 
Long Short-Term Memory (LSTM). La estructura del modelo incluyó capas de entrada, capas LSTM para 
capturar las dependencias temporales en los datos, y capas de salida para la clasificación y estimación del 
consumo energético. Cada capa del modelo fue cuidadosamente configurada para optimizar el rendimiento 
en la tarea de predicción [24].

5.	 Entrenamiento y Evaluación del Modelo: El modelo LSTM se entrenó utilizando el conjunto de datos de 
entrenamiento. Durante el proceso del entrenamiento, se ajustaron los parámetros del modelo para mi-
nimizar el error de predicción. Una vez entrenado, el modelo se evaluó utilizando el conjunto de datos de 
prueba. Se emplearon métricas estándar, como precisión y error de clasificación, para medir el desempeño 
del modelo en la tarea de clasificación y estimación de consumo energético [18], [19].

6.	 Implementación y Resultados: La implementación del modelo se realizó en Python utilizando herramien-
tas especializadas, como TensorFlow, a través de la plataforma Google Colaboratory. Esta elección de he-
rramientas se alinea con el uso creciente de tecnologías avanzadas para el desarrollo de sistemas de gestión 
energética, como se observa en la literatura reciente. En [25], se destaca que la integración de tecnologías 
como la inteligencia artificial en sistemas de gestión de energía en hogares inteligentes permite una opti-
mización más eficiente del consumo eléctrico. De manera similar, es [26] resalta la importancia de siste-
mas de supervisión que emplean redes de sensores y plataformas integradas para el control y la estimación 
del consumo energético, enfatizando la capacidad de estos sistemas para ajustarse a las necesidades del 
usuario y promover el ahorro energético. Los resultados obtenidos fueron analizados para validar la efi-
cacia del modelo en la clasificación de conexión y la estimación del consumo energético en el contexto de 
sistemas de gestión de energía en el hogar (HEMS). La precisión en la predicción y la capacidad de adapta-
ción del modelo reflejan una mejora significativa en la gestión de la energía doméstica, proporcionando una 
herramienta útil para la optimización del consumo y la reducción de costos energéticos. La integración de 
estos sistemas con tecnologías existentes y su adaptación a dispositivos de diferentes fabricantes subraya 
su relevancia en el avance hacia un hogar más inteligente y eficiente en términos de consumo energético.

IV. CONTRIBUCIONES Y RESULTADOS

Para evaluar la eficacia del modelo de red neuronal recurrente tipo Long Short-Term Memory (LSTM) en la gestión 
energética en el hogar, se siguieron los pasos detallados a continuación:

1.	 Implementación del Modelo: El modelo LSTM desarrollado tiene dos salidas principales. La primera salida 
proporciona una clasificación binaria que indica si un dispositivo está conectado o no en un momento dado. 
La segunda salida estima el consumo de energía del dispositivo activo. La figura 3 ilustra la estructura del 
modelo, mostrando las capas de entrada, LSTM y salida.

Figura 3. Estructura del modelo

2.	 Evaluación de la Precisión: Para medir el desempeño del modelo, se evaluó la precisión en el conjunto de 
datos de prueba. El modelo alcanzó una precisión del 87.47% en la clasificación de la conexión de disposi-
tivos. La figura 4 presenta el gráfico de precisión del modelo, mostrando la efectividad en la identificación 
de dispositivos conectados correctamente.
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Figura 4. Gráfico de precisión del modelo

3.	 Cálculo del Error de Clasificación: Se calculó el error de clasificación, que resultó ser 0.13. Este valor indi-
ca el porcentaje de predicciones incorrectas respecto al total de predicciones realizadas. La figura 5 mues-
tra un gráfico comparativo entre la precisión y el error de clasificación, permitiendo una visualización 
clara de los resultados.

Figura 5. Precisión y error de clasificación

4.	 Análisis del Consumo de Energía: Para cada dispositivo activo identificado en el último paso de tiempo, se 
calculó su consumo estimado. El modelo permitió identificar el dispositivo con el mayor consumo en ese 
momento. La figura 6 muestra un gráfico de barras que representa el consumo estimado de cada dispositi-
vo. Las barras en rojo indican los dispositivos que están activos en ese momento.
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Figura 6. Dispositivos activos

5.	 Frecuencia de Conexión de Dispositivos: Se contó la frecuencia de conexión de cada dispositivo durante el 
período de estudio. Los resultados se graficaron en un gráfico de barras, donde el eje X representa los dis-
positivos y el eje Y la frecuencia de conexión. La figura 7 presenta este gráfico, ilustrando qué dispositivos 
fueron más frecuentemente conectados.

Figura 7. Dispositivos conectados

6.	 Detección del Dispositivo con Mayor Consumo: El modelo permitió identificar el dispositivo activo con el 
mayor consumo de energía en cada instante. Este análisis fue fundamental para evaluar qué dispositivos 
contribuyen más al consumo total de energía. La figura 8 muestra un gráfico de barras con el consumo es-
timado de cada dispositivo activo, destacando en rojo los dispositivos en funcionamiento.
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Figura 8. Consumo estimado de dispositivos activos

Los resultados indican que el modelo LSTM proporciona una alta precisión en la clasificación de la conexión de 
dispositivos y una estimación precisa del consumo de energía. Estos hallazgos demuestran la eficacia del mode-
lo en la gestión de energía, permitiendo una optimización significativa del consumo energético en el hogar. La 
información obtenida sobre los patrones de consumo de energía puede ayudar a los usuarios a tomar decisiones 
informadas para mejorar la eficiencia energética y reducir el consumo innecesario.Principio del formulario
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V. CONCLUSIONES

En este estudio, se ha explorado y evaluado el uso de un modelo de red neuronal recurrente (RNN) del tipo Long 
Short-Term Memory (LSTM) para la gestión energética en el hogar (HEMS). Los resultados obtenidos muestran 
que el enfoque propuesto tiene el potencial de mejorar significativamente la eficiencia energética en los hogares al 
permitir una mejor identificación y gestión del consumo de energía de los dispositivos.

Una de las principales conclusiones es que el modelo LSTM demostró ser eficaz en la clasificación de la cone-
xión de dispositivos y la estimación de su consumo de energía, logrando una precisión satisfactoria en las prue-
bas realizadas. Esto sugiere que la utilización de técnicas de inteligencia artificial, puede ser una estrategia 
efectiva para optimizar la gestión energética en los hogares.

Además, se observó que el modelo proporciona insights útiles sobre los patrones de consumo de energía. Estos 
insights incluyen la identificación de los dispositivos que consumen más energía en diferentes momentos del 
día, así como la frecuencia de conexión de cada dispositivo. Esta información permite a los usuarios detectar 
patrones de uso que pueden ser optimizados para reducir el consumo energético. Por ejemplo, se pueden ajustar 
los horarios de uso de ciertos dispositivos o implementar medidas para reducir el consumo de los dispositivos 
que se usan con mayor frecuencia. Estos hallazgos resaltan la importancia de la implementación de sistemas 
de gestión energética basados en inteligencia artificial, que no solo mejoran la precisión en la predicción del 
consumo energético, sino que también brindan recomendaciones prácticas para optimizar el rendimiento de los 
dispositivos y mejorar la sostenibilidad en el uso de la energía. La capacidad del modelo para proporcionar tales 
recomendaciones demuestra su valor en la mejora de la eficiencia energética en el hogar.

Este estudio refleja el potencial del enfoque propuesto para mejorar la gestión energética en el hogar, lo que 
puede contribuir a la reducción del consumo energético y las emisiones de carbono a nivel doméstico y, en última 
instancia, a nivel global.

Es posible resaltar, que el modelo puede integrarse eficazmente con los sistemas de gestión energética exis-
tentes, proporcionando una capa adicional de inteligencia que optimiza el control y la supervisión del consumo 
energético. Su adaptabilidad permite la integración con dispositivos domésticos de diferentes fabricantes, faci-
litando la interoperabilidad entre distintos sistemas y tecnologías.

Para integrar el modelo con sistemas de gestión energética existentes, se podría implementar una interfaz de 
programación de aplicaciones (API) que permita al modelo comunicarse con plataformas de gestión de energía 
ya instaladas en el hogar. Esta integración permitiría que el modelo proporcione recomendaciones en tiempo 
real sobre el uso de energía y ajuste automáticamente la configuración de los dispositivos conectados para opti-
mizar el consumo.

En cuanto a la interoperabilidad con dispositivos domésticos de diferentes fabricantes, el modelo podría ser 
adaptado para interactuar con protocolos de comunicación estándar, como Zigbee o Z-Wave, que son común-
mente utilizados en sistemas de automatización del hogar. La adaptación del modelo a estos protocolos permi-
tiría su integración con una amplia variedad de dispositivos, independientemente del fabricante, facilitando la 
gestión centralizada y la optimización del consumo energético en un entorno doméstico heterogéneo.

Sin embargo, se reconoce que aún existen áreas de mejora y se sugiere continuar investigando y desarrollando 
modelos y técnicas avanzadas de inteligencia artificial para una gestión energética aún más eficiente y sosteni-
ble en el futuro.
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