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Resum 

Aquest projecte consisteix en el desenvolupament d’un model predictiu de la demanda d’energia 

elèctrica del campus EEBE, mitjançant eines d’intel·ligència artificial i emprant un històric de dades 

registrades pels mateixos comptadors d’energia elèctrica de l’escola.  

Com a punt de partida, es realitza una exposició del marc teòric que enquadra el treball, sent els temes 

principals el monitoratge del consum elèctric i els mitjans per realitzar-lo, l’anàlisi de dades per 

l’optimització de la gestió energètica, i la implementació d’eines d’intel·ligència artificial en la predicció 

de la demanda elèctrica. 

Posteriorment, es passa a l’anàlisi del cas concret, la demanda elèctrica del campus EEBE, pel qual es 

fa una primera introducció a les dades amb les quals es treballarà, informant del tractament previ 

necessari i les primeres conclusions que se n’extreuen en referència al seu comportament. I a 

continuació, s’exposa la metodologia emprada per poder obtenir els models que permetin assolir 

l’objectiu cercat. Aquests models d’intel·ligència artificial s’obtenen mitjançant les llibreries de SciKit 

Learn, corresponents al llenguatge Python, i es treballa en l’entorn conegut com Jupyter Notebook. 

Per finalitzar el projecte, es presenten les conclusions extretes i els models que permeten obtenir una 

millor aproximació a la variable incògnita, la demanda d’energia elèctrica. 
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Resumen 

Este proyecto consiste en el desarrollo de un modelo de predicción de la demanda de energia eléctrica 

del campus EEBE, mediante herramientas de inteligencia artificial y un histórico de los datos 

registrados por los contadores de consumo eléctrico del centro. 

Inicialmente, se realiza una exposición del marco teórico que enmarca el trabajo, siendo los temas 

principales la monitorización del consumo eléctrico y los medios para su realización, el análisis de datos 

para la optimización de la gestión energética, y la implementación de la inteligencia artificial en la 

predicción de la demanda eléctrica. 

Tras esto, se pasa al análisis del caso particular, la demanda eléctrica del campus EEBE, para el que se 

realiza una primera introducción a los datos sobre los que se trabajara, informando del tratamiento 

previo necesario y las primeras conclusiones que se extraen respecto a su comportamiento. A 

continuación, se expone la metodologia usada para obtener los modelos que permiten alcanzar el 

objetivo principal. Los algoritmos de inteligencia artificial se obtienen de las librerias de SciKit Learn, 

correspondientes al lenguaje Python, y se trabaja en el entorno conocido como Jupyter Notebook. 

Para finalizar el proyecto, se presentan las conclusiones obtenidas y los modelos que permiten 

conseguir una mejor aproximación a la variable incógnita, la demanda de energia eléctrica. 

 

  



Pág. 4  Memoria 

4   

Abstract 

This projects consists on the development of a model capable of predicting the electricity demand of 

the EEBE campus, using artificial intelligence tools and a history of the data recorded by the meters of 

the center. 

Initially, an exposition of the theoretical framework that frames the work is made, being its main topics 

the monitoring of electricity consumption and the means for its realization, the data analysis for the 

optimitzation of the energy management, and the implementation of artificial intelligence in predicting 

electricity demand. 

After this, we proceed to the analysis of the particular case, the electrical demand of the EEBE campus, 

for which a first introduction to the available data is made, informing about its previous treatment and 

the first conclusions drawn regarding its behaviour. Next, the methodology used to obtain the main 

objective is exposed. The artificial intelligence algorithms are obtained from the SciKit Learn libraries, 

which belong to Python, and the work is developed in the environment known as Jupyter Notebook. 

To finalize the project, the conclusions obtained and the models that allow a better approximation to 

the unknown variable, the electrical energy demand, are presented. 
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1. Prefaci 

1.1. Motivació 

L’ús de l’energia elèctrica es troba en auge en la societat actual innegablement. Aquest fet, alhora que 

la necessitat d’una transició energètica a formes de generació menys nocives pel medi ambient, com 

són les fonts d’energia renovables,  comporta la necessitat d’optimitzar la gestió dels recursos 

energètics disponibles. 

A priori, es pot considerar que la gestió de l’energia es pot contemplar des de dues perspectives:  des 

de la generació d’aquesta, amb la cerca de noves fonts o millora de les existents, o bé des de                                  

l’optimització del consum elèctric. Però també hi ha una tercera opció, que seria l’enllaç de les dues 

esmentades: la predicció del consum per adaptar la generació a les conclusions extretes. Aquest fet és 

principalment el que ha marcat la tria del tema de la tesi aquí present, ja que està en creixent 

importància amb el desenvolupament i implementació de les xarxes elèctriques intel·ligents, també 

conegudes com smart grids, i la generació aïllada per abastiment d’instal·lacions individuals. 

D’altra banda, l’ús dels mètodes d’intel·ligència artificial es troba en augment en tots els àmbits de la 

vida quotidiana, fet que es demostrarà més endavant en aquest text. Això, també genera cert interès 

en el coneixement d’aquestes tecnologies, cada dia més properes i establertes en tot allò que ens 

envolta. 

 

1.2. Estudis previs 

Aquest treball guarda similitud amb altres treballs de fi de grau de diferents campus de la Universitat 

Politècnica de Catalunya, però cap planteja exactament el mateix objectiu ni metodologia, alhora que 

les dades seran sempre diferents, en tant que són d’altres campus. Alguns d’aquests treballs realitzen 

estudis de consum d’una determinada part de la instal·lació  per la gestió d’una instal·lació solar 

fotovoltaica que la subministra [4] o bé anàlisi del consum d’un edifici del conjunt d’un campus [9] i 

per això serviran com a referència, tot i que les conclusions obtingudes seran òbviament diferents.   
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2. Introducció 

2.1. Objectius del treball 

El treball cerca realitzar una modelització de les dades de consum d’energia elèctrica del campus EEBE, 

analitzant les seves corbes de demanda agregada i posteriorment utilitzant les dades històriques 

disponibles per poder desenvolupar models de predicció mitjançant intel·ligència artificial. 

Per assolir aquest objectiu, es segueix el procés marcat pels següents punts: 

- Estudi de l’estat de la predicció mitjançant intel·ligència artificial, per establir uns fonaments 

teòrics sobre la matèria que tracta aquest treball. 

- Anàlisi inicial de les dades disponibles de consum energètic de l’Escola d’Enginyeria de 

Barcelona Est, per entendre el seu comportament i conèixer les variables que poden intervenir 

en l’augment o disminució del consum. 

- Càrrega de les dades analitzades en l’entorn de programació i tractament d’aquestes, alhora 

que addició de les variables pertinents per la predicció de la demanda elèctrica, la incògnita. 

- Aplicació dels models d’intel·ligència artificial escollits. 

- Comparació dels resultats obtinguts per establir el model més vàlid pel cas d’estudi. 

- Optimització del model triat. 

2.2. Abast del treball 

En el present estudi s’han utilitzat les dades de consum energètic del campus EEBE, corresponents al 

registre de l’any 2019, pel desenvolupament del model estimador de la mitjana  del consum horari del 

conjunt del campus.  

La primera aproximació a la comprensió del funcionament de les dades es realitza mitjançant el 

software Excel del paquet Office, en el qual es realitzen tota una sèrie de representacions de les dades 

que, més endavant en aquesta tesi, es mostren i analitzen. Això es deu al fet que les dades s’obtenen 

en el format corresponent a aquest programa, des de la web SIRENA UPC. 

El model esmentat s’obtindrà mitjançant els diferents algoritmes presents dintre de la biblioteca Scikit, 

de Python, tot en l’entorn de programació “Jupyter Notebook”, que pel seu format facilita la divisió i 

comprensió del codi, alhora que l’addició de comentaris sobre el mateix. 
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La resta de dades emprades, relacionades amb les dates dels dies analitzats, s’obtenen del calendari 

acadèmic present en la pàgina web del campus EEBE. 
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3. Estat de l’art 

3.1. Monitoratge de dades energètiques 

Avui en dia, l’emergència climàtica ens porta inevitablement a enfocar els nostres esforços en 

l’optimització de l’eficiència energètica. Amb aquest propòsit, ha proliferat un model de negoci enfocat 

exclusivament en l’estudi de l’ús dels recursos energètics en la indústria, per així reduir el 

malbaratament que es pugui realitzar. Això, també reporta beneficis en les mateixes indústries 

consumidores d’aquest servei, en tant que suposa un estalvi econòmic per a elles. Aquestes empreses 

d’auditoria energètica desenvolupen un software orientat al monitoratge i planificació energètica que 

posteriorment implementen en les indústries client. Com es pot observar en les seves pàgines web, 

algunes d’elles, com WATTABIT [29] o GEMWEB [6], ja han executat projectes conjunts amb grans 

empreses privades i entitats públiques com ajuntaments. 

Aquest àmbit ha arribat també a la Universitat Politècnica de Catalunya, on l’empresa DEXMA ha 

implementat el seu software a través del web app Sirena. [3] 

3.1.1. SIRENA UPC 

La UPC té el seu propi sistema de monitoratge i registre de dades de consum energètic, no sol elèctric, 

sinó que també de gas i aigua. Aquest sistema, anomenat Sirena, registra les dades dels campus de la 

universitat mitjançant una xarxa formada per un total de 215 analitzadors, alhora que ofereix un 

històric de dades per la seva consulta en qualsevol moment. 

Respecte al campus EEBE, la web esmentada ofereix les dades de consum energètic en funció del 

registre de dos comptadors, d’una banda el principal, i d’altra banda, el de socors. El còmput del 

registre de tots dos ofereix la corba de demanda agregada, que seria l’objecte principal d’estudi 

d’aquest treball. 

Aquesta aplicació és una eina vàlida per molts propòsits, sent així la base de dades per treballs com 

aquest, però la seva funció principal es pot considerar la de permetre el progrés cap al compliment dels 

propòsits establerts en el Pla UPC Energia 2020. [25] 

3.1.1.1. Pla UPC ENERGIA 2020  

Aquest pla, hereu del Pla d’Estalvi Energètic 2011-2014, gira envers la reducció del consum energètic 

realitzat en els diferents campus de la UPC, i s’emmarca dintre del propòsit de la Unió Europea recollit 

en l’estratègia UE 202020, que cerca complir amb els tres punts següents: 
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- Reduir un 20% el consum d’energia primària de la UE 

- Reduir un 20% les emissions de gasos d’efecte hivernacle respecte 1990 

- Elevar la contribució de les energies renovables al 20% de consum 

Els principis d’aquest pla estan basats en els propis de la UPC, i són exposats en l’acord núm. 165/2015 

del Consell de Govern. Tots ells, condueixen al compliment dels dos objectius principals d’aquest pla 

d’actuació: 

- Assolir una universitat de baixa intensitat energètica i baixa emissió de carboni, sostenible a 

mitjà i llarg termini. 

- Experimentar la innovació als campus, per potenciar el rol de la universitat com a recurs de 

coneixement i aprenentatge vers una societat sostenible energèticament. 

 
Figura 3-1.- Representació del consum energètic del conjunts de campus de la UPC des del 2007 fins al 2019. Font: Informe 
Sirena 2019 [28] 

De forma anual, es publica l’informe SIRENA de la UPC, on es recullen totes les fites aconseguides de 

cara al compliment del pla esmentat, i totes elles prenent com a base les dades obtingudes mitjançant 

el software Sirena. 

3.2. Predicció mitjançant intel·ligència artificial 

Tal com s’ha exposat, l'eficiència energètica és una temàtica cada dia més important en la indústria 

elèctrica. Un dels mètodes seguits per l’optimització de l’ús dels recursos energètics és la predicció 

d’aquesta demanda elèctrica mitjançant eines d’aprenentatge computacional o intel·ligència artificial. 
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Aquest camp de la informàtica ha resultat útil no solament a nivell tecnològic, sinó en molts altres 

camps de la vida quotidiana, fins al punt d’arribar a àmbits com la política [13] o la publicitat [31]. És 

per tant, una eina molt versàtil i que pot aportar en gairebé qualsevol camp d’estudi. 

Pel que fa al camp de l’enginyeria elèctrica, l’operador del sistema elèctric ibèric, REE, fa ús d’aquests 

mètodes per garantir l’equilibri entre producció i consum elèctrics en el sistema esmentat.  

3.2.1. Predicció realitzada per REE 

 Per realitzar aquesta predicció, REE compta amb un model pel mercat diari, orientat a la predicció dels 

talls de subministrament de la xarxa, i vint-i-quatre models horaris pel mercat intradiari, un per cada 

hora, tots amb l’objectiu de realitzar prediccions que permetin mantenir l’equilibri entre generació i 

demanda [2]. Posteriorment , l’operador del mercat OMIE, utilitzarà aquestes prediccions per la gestió 

dels mercats elèctrics diari i intradiari esmentats. 

Tots els models segueixen una mateixa estructura bàsica, presentada en l’equació 3.1: 

 

𝑙𝑛𝐶𝑡 = 𝑝𝑡 + 𝑠𝑡 + 𝐶𝑆𝐷𝑡 + 𝐶𝑊𝐸𝐴𝑡 + 𝑈𝑡 (Eq. 3.1.) 

On:  

 Ct és el consum elèctric del dia t 

 Pt és la tendència de la càrrega 

 St és la influència de l’estacionalitat des d’una perspectiva setmanal 

 CSDt és la contribució dels dies especials, com puguin ser els festius 

 CWEAt és la resta de la contribució dels factors meteorològics, fet lligat amb la variable St 

 Ut representa les pertorbacions del sistema que puguin ocórrer en el curt termini 

Juntament amb una àmplia disposició de mitjans, REE gaudeix d’un avantatge tècnic respecte altres 

entitats que realitzin prediccions d’aquest tipus, i és que REE treballa sobre la corba de demanda 

agregada del mercat espanyol. Això comporta que el comportament d’un dia per l’altre, que és el 

termini en què REE realitza les prediccions, no variarà excessivament, i per tant, es facilita la predicció.  

Per realitzar les prediccions que s’esmenten, hi ha una gran quantitat de models, que es divideixen en 

dues grans famílies, models d’aprenentatge supervisat i no supervisat. 
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3.2.2. Models d’aprenentatge supervisat 

Els models d’aprenentatge supervisat funcionen amb dades d’entrada i sortida conegudes per tal de 

desenvolupar models capaços de realitzar prediccions. És per això, que s’utilitza quan es tenen dades 

de sortida del model reals. 

Dintre d’aquest tipus d’aprenentatge, es poden trobar dos tipus de tècniques que s’aplicaran en funció 

del cas a analitzar, i són la classificació i la regressió. [11] 

3.2.2.1. Classificació 

Els models de classificació s’empren quan les variables de sortida són qualitatives. Per ficar un exemple, 

es podria desenvolupar un model que, tenint en compte el fenotip d’un bolet, pugui classificar-lo com 

a verinós o comestible, basant-se en un registre d’altres bolets també classificats segons les seves 

característiques físiques, i dels quals coneixem si són verinosos o no. 

Extrapolant des de l’exemple exposat, es pot veure com funcionen realment aquest tipus de models, 

que seria analitzant el que es coneix com a training set, corresponent a la part de la base de dades que 

empra per entrenar-se, per així les característiques que li permetran classificar en un grup o altre el 

resultat. Amb la resta de la base de dades, es realitzarà la validació del model, d’aquí que es conegui 

com a test set. 

Alguns dels models de classificació més típics són les màquines de vectors de suport, els arbres de 

decisió, els k-veïns més propers i els classificadors bayessians. Cap d’ells serà aplicable al cas d’estudi 

present, ja que el que es pretén és predir un valor, no classificar-lo. 

3.2.2.2. Regressió 

Els models de regressió permeten predir variables de sortida quantitatives. Un exemple seria el 

d’aquest cas d’estudi, la predicció del valor de la demanda elèctrica del campus EEBE, en funció de tota 

una sèrie de variables d’entrada, que més endavant en la tesi es comentaran. 

El funcionament consisteix en l’obtenció d’una equació que relaciona les variables d’entrada amb la 

variable de sortida, que serà la que el model predirà. Igual que en la classificació, s’utilitza una part de 

la base de dades per, en aquest cas, obtenir l’equació objectiu, i una altra part per avaluar el model 

obtingut. 

Alguns dels models de regressió més comuns són els lineals, els no lineals i els arbres de decisió (que 

com podem veure, s’apliquen per models de classificació també). 
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3.2.3. Models d’aprenentatge no supervisat 

Els models d’aprenentatge no supervisat funcionen buscant la relació que hi ha entre unes variables 

d’entrada i sortida que a priori és desconeguda. Com a exemple, es trobaria la segmentació de clients 

potencials, per així encarar noves estratègies de màrqueting [7]. Hi hauria moltes variables que podrien 

afectar el model, però no es sap en quina mesura ho farien. 

Els algoritmes més coneguts d’aprenentatge no supervisat són els de clustering, que consisteixen en la 

creació de grups basats en determinats patrons o tendències similars en les dades. Per crear aquests 

grups, es segueixen criteris de distància. 

Alguns dels models més comuns dintre del clustering són el k-means, el clustering jeràrquic, el DBScan 

clustering o el Principal Component Analysis. [8] 

 

3.2.4. Funcionament dels models triats per l’estudi 

Per aquest cas, s’han triat una sèrie de mètodes de regressió per veure com s’adaptaven a la resolució 

del problema. La tria dels models s’ha realitzat de forma arbitrària. En cas que cap dels seleccionats 

inicialment presenti resultats satisfactoris, es realitzaran proves amb altres regressors. 

3.2.4.1. Regressió lineal 

Aquesta tècnica calcula els coeficients que acompanyen les variables independents en l’equació 3.2, 

per així aconseguir un model lineal que permeti caracteritzar el comportament de les variables i la 

relació que guarden. 

𝑌 = 𝑏0 + 𝑏1 · 𝑥1 + 𝑏2 · 𝑥2 + ⋯ + 𝑏𝑛 · 𝑥𝑛 + 𝑒𝑟𝑟𝑜𝑟 (Eq. 3.2.) 

On: 

 Y seria la variable incògnita, en el nostre cas, el consum d’energia elèctrica 

 B0 és el terme constant 

 Bn són els coeficients 

 Xn són les variables independents, en el nostre cas, hora, dia, qualitat de la mesura... 

El principi de funcionament seria el mètode dels mínims quadrats, el qual el model empra per millorar. 
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3.2.4.2. K Nearest Neighbors 

Aquest algoritme es basa en la cerca de punts de dades similars apresos en l’etapa d’entrenament, i a 

partir d’ells, realitza la predicció. La “k” serà el nombre de punts “veïns” que tindrà en compte per 

realitzar aquesta predicció. [20] 

3.2.4.3. Decision Trees 

Els models de Decision Trees creen un arbre de decisions a partir de regles binàries, de si o no, que 

estableixen tenint en compte les variables d’entrada més significatives. Seran després les variables 

d’entrada les que marquin quina rama es segueix de l’arbre i així quin és el resultat final. [16] 

3.2.4.4. Random Forests 

Aquest algoritme pren com a base els Decision Trees, amb la diferència que genera un conjunt d’arbres 

de decisió individuals, que després es tindran en compte simultàniament per obtenir la predicció 

desitjada. 

3.2.4.5. Adaboost 

Pertanyent als grups de tècniques de Boosting, l’algoritme Adaboost (Adaptive Boosting) crea arbres 

de decisió, que generen una sèrie de prediccions les quals classifica com a correctes o incorrectes (tot 

dintre del set d’entrenament), i dóna més pes a les incorrectes, per així crear un nou arbre millorat 

respecte a l’anterior. [14] 

3.2.4.6. Gradient Boosting 

Aquest mètode també pertany al grup dels Boosting com el cas anterior. La diferència principal es troba 

en el fet que, en el cas anterior, s’avaluava cada error independentment assignant-li un pes, però, en 

aquest cas, es cerca minimitzar el gradient d’una funció error que avalua tots els punts erronis alhora. 

[19] 

3.2.4.7. SVR 

Els algoritmes coneguts com a Support Vector Machines troben els hiperplans que millor permeten 

separar les dades en grups, maximitzant el marge entre elles, és a dir, creant l’espai més gran possible 

per cada grup. En el cas del SVR, sigles corresponents a Support Vector Regressor, apliquen aquest 

mètode a models d’anàlisi per regressió. Tenint en compte que el punt que es desitja predir podria 

generar-se dintre d’un marge infinit de punts (ja que els SVM sol separen grups de dades), és essencial 

aplicar un valor epsilon que genera un nou marge dintre del qual es considera que es trobarà aquest 

valor que es cerca, i així es minimitza l’error al tolerat. [10] 
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4. Cas d’estudi 

4.1. Condicions i dades de partida 

Les dades de consum energètic utilitzades pel desenvolupament del model s’obtenen del comptador 

principal del campus EEBE, concretament, del registre que realitza aquest equip en l’any 2019.  

El software emprat pel monitoratge del comptador és la web “Sirena UPC”, tal com s’ha comentat 

anteriorment. Per obtenir les dades que s’han utilitzat en el primer anàlisi, previ a la programació, s’han 

considerat les dades enregistrades del comptador principal exclusivament, per falta de disponibilitat 

de les dades del comptador de socors en el moment de realització de la feina. 

4.2. Tractament inicial de la informació 

Previ a la introducció de les dades en l’entorn de programació, s’ha conduït un estudi per tenir una 

primera idea de com és el comportament de les dades i, així, conèixer les possibles causes d’aquesta 

conducta, que posteriorment es traduiran en les variables a tindre en compte per desenvolupar el 

model de predicció. 

Les dades descarregades de la web Sirena són el registre horari d’energia activa (pel període de 2019) 

i el registre de potència activa quart-horària (corresponent a la mitjana calculada del registre de 

maxímetre) del mateix període. En el primer registre esmentat, les variables presents són: 

 Energia consumida: expressada en kWh, és una variable quantitativa corresponent al consum 

energètic que s’ha realitzat en una determinada hora. És el principal objecte d’estudi, ja que 

és la variable a predir. 

 Hora: variable que expressa quina és l’hora per un determinat valor d’energia registrat. 

Aquesta variable pren sempre valors entre 0 i 24 (sent aquest darrer redundant amb el 0, fet 

que es comentarà més endavant) 

 Dia: variable que indica a quin dia de l’any correspon el registre. Aquesta variable comprèn des 

de l’1 de gener fins al 31 de desembre. 

 Qualitat: variable que indica com s’ha obtingut el registre, si s’ha extret directament de 

comptador o bé s’ha obtingut a partir de la corba de potència quart-horària. També hi cap la 

possibilitat que aquesta variable sigui “no disponible”, fet que indica que es desconeix la 

naturalesa del registre. 
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La taula 4.1 correspon al consum horari registrat en les primeres dotze hores del dia 1 de gener de 

2019.  

Taula 4-1.- Consum energètic horari registrat l'1 de Gener de 2019 de les 00.00h fins a les 12.00h. Font pròpia. 

Dia 01/01/2019 

Hora 0 Consum (kWh) 192 Qualitat Real 

Hora 1 Consum (kWh) 193 Qualitat Real 

Hora 2 Consum (kWh) 193 Qualitat Real 

Hora 3 Consum (kWh) 192 Qualitat Real 

Hora 4 Consum (kWh) 197 Qualitat Real 

Hora 
5 

Consum (kWh) 
198 

Qualitat 
Real 

Hora 6 Consum (kWh) 209 Qualitat Real 

Hora 7 Consum (kWh) 234 Qualitat No disponible 

Hora 8 Consum (kWh) 233 Qualitat Real 

Hora 9 Consum (kWh) 231 Qualitat Real 

Hora 10 Consum (kWh) 230 Qualitat Real 

Hora 11 Consum (kWh) 223 Qualitat Real 

Hora 12 Consum (kWh) 205 Qualitat Real 

Pel que fa al registre quart-horari per maxímetre de potència activa, les variables que hi intervenen 

són: 

 Energia: variable quantitativa corresponent al registre realitzat en un determinat quart d’hora. 

Correspon a la integració del valor registrat per maxímetre en el quart d’hora, per així obtenir 

l’energia mitjana consumida. 

 Hora: igual que en el cas anterior, és una variable que indica l’hora en què es realitza el registre 

analitzat. 
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 Quart d’hora: variable que indica el quart d’hora al que correspon el registre. Els valors que 

pren són 1, 2, 3 o 4. Ficant com a exemple les 12.00 h, el quart 1 seria de 12.00 h a 12.15 h, el 

quart 2 de 12.15 h a 12.30 h, el quart 3 de 12.30 h a 12.45 h i el quart 4 de 12.45 h a 13.00 h. 

 Dia: igual que en el cas anterior, variable que indica a quin dia de l’any correspon el registre. 

 Qualitat: com en el cas anterior, variable qualitativa que indica si el registre s’ha extret 

directament de comptador o bé s’ha obtingut de la corba d’energia horària.  

La taula 4.2 correspon al consum quart-horari registrat en el dia 1 de gener de 2019, des de les 06.00 

h fins a les 11.00 h. 

Amb aquests dos registres, fusionats en un mateix arxiu, s’ha representat la mitjana diària de cada mes, 

que servirà com a primer estudi de les dades i el seu comportament, tot desenvolupat en l’apartat 

4.3.1, a continuació. 

Com a mètode per a fer una primera validació de les dades, s’ha realitzat un excel on s’ha comparat la 

mitjana horària resultant dels registres quart-horaris del maxímetre amb el registre horari. El fet que 

concordin implica que els registres realment tenen una correlació. 

En aquest mateix excel, s’ha realitzat la representació de la mitjana del consum elèctric diari de cada 

mes del 2019, obtenint les gràfiques que s’exposen en l’apartat posterior, on s’analitzaran per així 

extreure’n les primeres conclusions, i en l’annex B. 
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Taula 4-2.- Registre del consum quart-horari  del dia 1 de gener de 2019 de les 06.00h fins a les 11.00 h. Font pròpia. 

Dia Hores Quart Energia (kWh) Qualitat 

01/01/2019 6 1 200.000 Real 

01/01/2019 6 2 212.000 Real 

01/01/2019 6 3 212.000 Real 

01/01/2019 6 4 212.000 Real 

01/01/2019 7 1 228.000 Real 

01/01/2019 7 2 232.000 Real 

01/01/2019 7 3 236.000 Real 

01/01/2019 7 4 240.000 Real 

01/01/2019 8 1 236.000 Real 

01/01/2019 8 2 236.000 Real 

01/01/2019 8 3 232.000 Real 

01/01/2019 8 4 228.000 Real 

01/01/2019 9 1 232.000 Real 

01/01/2019 9 2 232.000 Real 

01/01/2019 9 3 232.000 Real 

01/01/2019 9 4 228.000 Real 

01/01/2019 10 1 232.000 Real 

01/01/2019 10 2 228.000 Real 

01/01/2019 10 3 232.000 Real 

01/01/2019 10 4 228.000 Real 
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4.3. Aproximació a l’anàlisi de les dades 

Per entendre les dades que es tracten abans d’introduir-les en els algoritmes de predicció, s’ha realitzat 

una representació de la mitjana del consum diari de cada mes. El procediment seguit per a cada mes 

és l’exposat a l’esquema 4.1. 

 

 

 

 

 

 

 

 

Per obtenir el càlcul de la mitjana del consum diari, s’ha utilitzat la funció “mitjana” d’excel sobre el 

registre horari. S’ha realitzat així perquè, tenint en compte que la mitjana dels quatre quarts registrats 

en la corba quart-horària es correspon amb el registre horari, no tindria sentit fer-ho sobre el registre 

quart-horari, sol suposaria una sobrecarrega de dades per a l’eina de càlcul. 

4.3.1. Anàlisi de les primeres gràfiques extretes 

Abans d’analitzar les gràfiques, s’exposen les consideracions prèvies que s’havien realitzat, per veure 

si realment es compleixen o no: 

 Els dies no lectius, no laborals i caps de setmana, el consum hauria de disminuir notablement. 

 Els dies lectius/laborals, haurien de mantenir certa similitud en el consum, sense grans canvis. 

Com a molt, s’esperaria que hi hagi lleugers increments del consum en els mesos de clima més 

extrem, sigui fred o calor. 

 El consum es concentrarà en l’horari de, aproximadament, 06.00 h del matí fins a 20.00 h de 

la tarda. 

Fusió dels registres d’energia (corba 

horària) i del registre de potència 

per maxímetre (quart-horària) en 

excel 

Comprovació de la correlació entre 

registres 

Càlcul del promig diari per a cada 

mes 

Representació de les 12 corbes 

mensuals obtingudes 

Figura 4-1.- Esquema del mètode per la obtenció de les corbes d'energia diaria de cada mes. Font pròpia. 
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Un cop plantejades les hipòtesi, s’ha realitzat la representació de la mitjana del consum energètic diari 

de tots els mesos de l’any 2019. Totes les gràfiques extretes es poden observar en l’Annex B, i en aquest 

apartat, s’adjuntaran també aquelles considerades de més interès per l’anàlisi a desenvolupar. 

 
Figura 4-2.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Gener de 2019. Font pròpia. 

En la figura 4.2, corresponent al període de Gener de 2019, es pot veure com el consum davalla 

notablement en les primeres dates del mes, en què no hi ha activitat docent en l’escola. Es pot veure 

com les dues primeres hipòtesis plantejades es compleixen, havent-hi un petit increment de consum 

en la setmana del 14 al 20 respecte a l’anterior, atribuïble a la reincorporació de l’alumnat que no havia 

tornat en la setmana anterior. 
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Figura 4-3.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Març de 2019. Font pròpia. 

Al mes de Març, representat a la figura 4.3, la corba respecta la constància al llarg de cada setmana. En 

ella no s’hi aprecia cap anomalia, per això també resulta bon exemple dels resultats esperats per un 

mes on tots els dies han estat laborals (excepte caps de setmana). 

En el mes d’Abril, representat en la figura 4.4, s’observa una forta davallada de la corba en la setmana 

dels dies 15 al 21, corresponent al període de setmana santa. També es compleixen les hipòtesis 

plantejades inicialment, encara que es podria qüestionar la segona hipòtesi, ja que, es pot diferenciar 

clarament els dies de la setmana esmentada que són laborals dels que són festius, tot i que cap d’ells 

és lectiu. Es podria començar a sospitar que realment no és la presència d’alumnes a l’escola el que 

més influeix, sinó el desenvolupament d’activitat professional (i en conseqüència, la presència de 

professors). Si això fos cert, es podria atribuir la disminució del consum al fet que aquesta setmana 

correspon a un període en què una gran part de la població realitza vacances, i molts professors 

podrien haver aprofitat per fer-ne. 
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Figura 4-4.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes d'Abril de 2019. Font pròpia. 

 
Figura 4-5.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Juliol de 2019. Font pròpia. 
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El mes de Juliol, presentat a la figura 4.5, és interessant perquè s’hi observa com, tot i no realitzar-se 

classes, el consum es manté com en un mes lectiu qualsevol. Això porta a confirmar la hipòtesi que es 

comentava segons la gràfica anterior, i és que la presència d’alumnat en l’escola realment no influeix. 

Això fa descartar parcialment la segona de les hipòtesis inicials. Aquest fet és determinant més 

endavant en la tesi, a l’hora de determinar les variables d’entrada que condicionaran el model 

predictiu. De fet, permetrà simplificar-lo classificant els dies en laborables o no laborables. 

 
Figura 4-6.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes d'Agost de 2019. Font pròpia. 

En la gràfica 4.6, corresponent a l’Agost, es visualitza el mateix fenomen que en la setmana santa, una 

gran davallada del consum, però encara s’hi diferencia els dies laborals dels caps de setmana. Aquest 

fet reforça la hipòtesi plantejada sobre el període vacacional, ja que l’agost és també un dels mesos de 

menys activitat professional. A més, s’observa com l’activitat retorna a l’escola en la darrera setmana 

d’agost, fet lògic tenint en compte que poques setmanes després s’inicia de nou el quadrimestre lectiu. 
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Figura 4-7.- Registre de l’energia activa horaria en el dia 1 de gener de 2019. Font pròpia. 

 
Figura 4-8.- Registre d'energia horaria activa en el dia 13 de maig de 2019. Font pròpia. 

En les gràfiques 4.7 i 4.8 es visualitzen dos registres horaris, corresponents a un dia festiu i un dia 

laborable. En la gràfica corresponent al dia laborable, es confirma la hipòtesi que el consum es 

concentra aproximadament entre les 06.00 h i les 20.00 h, fet condicionat per l’horari de l’escola. 

4.3.2. Conclusions del primer anàlisi 

Sintetitzant el que s’ha exposat d’acord amb l’estudi de les diferents corbes obtingudes, es pot afirmar 

el següent: 
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 Les variables que principalment influeixen en el consum elèctric són el dia, hora i el 

desenvolupament d’activitat professional o de recerca en el campus.  

 No s’ha fet cap apreciació sobre la variable “Qualitat de la mesura” en tant que no s’hi ha 

observat cap afectació en les dades derivada d’aquesta. 

 Es descarta la hipòtesi que la realització d’activitat docent influeix en el consum de l’escola, és 

a dir, la presència d’alumnat no implica una diferència significativa en el consum energètic de 

l’escola. 

Tenint en compte tota aquesta informació, es considera que es pot procedir amb la programació del 

model de predicció, l’obtenció del qual és el propòsit principal d’aquest treball. 
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5. Predicció mitjançant intel·ligència artificial 

5.1. Eines emprades 

Com s’ha comentat anteriorment en la tesi, la programació es realitzarà en llenguatge Python i en 

l’entorn conegut com Jupyter Notebook. S’ha optat per aquestes opcions perquè es corresponen amb 

les treballades en altres assignatures del grau, alhora que són més senzilles a nivell d’interpretació per 

usuaris no especialitzats en programació, tot i mantenir el potencial que altres llenguatges més 

complexos tenen. 

Es carregaran els mòduls csv i sys, però s’utilitzaran per a la càrrega inicial de les dades i per la realització 

de proves i comprovacions sobre els dataframes, respectivament. Alhora, s’empraran les biblioteques 

Pandas, Matplotlib i Scikit Learn. A continuació, es fa una breu explicació de la utilitat de cadascuna. 

5.1.1. Pandas 

Pandas és una biblioteca orientada a la manipulació de bases de dades, construïda sobre el paquet 

NumPy. La utilitat principal és la de permetre treballar sobre taules conegudes com a DataFrames, que 

faciliten la classificació de les dades carregades en el programa, en el nostre cas, l’arxiu de la corba de 

potència de maxímetre quart-horària. [17] 

5.1.2. Matplotlib 

Aquesta biblioteca s’empra per realitzar representacions de les dades que en facilitin l’anàlisi. Permet 

crear diferents tipus de gràfiques, i en el cas d’estudi, permet visualitzar la distribució de les dades 

d’entrenament, les de test, i més opcions que més endavant en la tesi s’exposaran. [12] 

5.1.3. Scikit Learn 

Scikit Learn és la biblioteca que conté els algoritmes d’aprenentatge computacional que es poden 

aplicar als conjunts de dades per obtenir-ne models predictius. Està construïda sobre NumPy, SciPy i 

Matplotlib. Aquesta biblioteca és la que permetrà aplicar els diferents models predictius sobre la base 

de dades present. [21] 

5.2. Càrrega de dades 

Un cop s’ha carregat l’entorn Jupyter Notebook, s’han d’introduir les dades a tractar. Per a fer-ho, es 

passa l’arxiu corresponent al registre horari d’energia activa al format csv (comma separated values), 

per permetre’n la comprensió per part de Python i la biblioteca Pandas. 
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5.3. Processament de les dades 

5.3.1. Representació gràfica de la mostra inicial 

Mitjançant les eines que les llibreries esmentades ens faciliten, s’han extret algunes gràfiques per 

analitzar el conjunt de dades a treballar, més enllà de les ja exposades a l’apartat 4.3.1 d’aquest treball. 

En la Figura 5.1., on s’observa la corba d’energia horària de tot l’any, s’hi poden diferenciar clarament 

els períodes vacacionals de Setmana Santa, Agost i Nadal. En la gràfica, s’observa com la corba de 

consum es manté en valors similars al llarg de l’any, davallant en els períodes d’aproximació a l’inici i fi 

de les vacances d’Agost. Amb aquest primer anàlisi general, es procedeix a analitzar la figura 5.2. 

En la figura 5.2. es representa l’histograma corresponent al registre d’energia horària activa, graficant 

així els diferents intervals de dades i la seva freqüència d’aparició en el conjunt de dades. Es pot veure 

com la majoria del registre són valors entre 200 i 270 kWh, corresponents principalment a les hores de 

tancament del campus, els caps de setmana i els dies no laborables, i alhora, també destaca el rang 

entre 550 i 620 kWh, on encaixarien les dades del consum en les hores de màxima activitat docent i de 

recerca al campus, que al ser un registre més restringit, presenta una freqüència molt inferior a la del 

primer esmentat. Aquesta gràfica ens permet intuir que el model tendirà a agrupar les dades en un 

d’aquests dos conjunts. La resta de barres es corresponen amb hores de transició, com puguin ser el 

tancament i obertura de l’escola, o valors donat per condicions poc comunes, que es donen 

especialment en períodes de baixa presència al campus. 
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Figura 5-1.- Representació de la corba d'energia horària de tot el conjunt de dades. Font pròpia. 
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Figura 5-2.- Histograma de la corba d'energia horària de tot el conjunt de dades. En l'eix d'abscises, valor d'energia registrat 
en kWh, i en l'eix d'ordenades, número de vegades que es registra el valor. Font pròpia. 
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Figura 5-3.- Diagrama de caixa de la distribució de les dades d’energia horària en kWh. Font pròpia. 

 

Taula 5-1.- Quartils del diagrama de caixa de la figura 4.3. Font pròpia. 

Quartil Valor d’energia (kWh) 

Límit inferior 0 

Q1 (=25) 226 

Q2 (=50) 249 

Q3 (=75) 529 

Límit superior 642 

Les dades representades en el diagrama de caixa de la figura 5.3, reafirmen el que s’ha exposat en 

l’anàlisi de la figura 5.2. Observem com la mediana de les dades és molt propera al valor del primer 

quartil, 249 kWh i 226 kWh respectivament, fet que indica que la meitat dels registres es troba en el 
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rang entre 0 i 249 kWh, rang molt més petit que el que compren la resta de dades, que seria entre 249 

i 642 kWh. 

5.3.2. Tractament de les dades 

Aquesta part del procés consisteix en la neteja de les dades presents, per evitar problemes derivats 

d’errors en el registre, com puguin ser hores duplicades, files buides, registres erronis, etc. En l’annex 

A, on s’adjunta tot el codi, es pot observar quins han sigut els passos concrets seguits pel 

preprocessament de les dades. De forma sintetitzada, els errors solucionats són els següents: 

- En la base de dades en format csv, hi apareixien dues files buides entre un dia i un altre. 

Aquestes files s’han eliminat. 

- En el registre, hi apareixen les 00.00 h i les 24.00 h , redundants. S’ha optat per eliminar el 

registre de l’hora 24, ja que sempre era buit, al contrari de l’hora 0, que sí que aporta dades 

d’energia. Per facilitar els càlculs a realitzar per la implementació de variables, aquest pas s’ha 

dut a terme just abans de la normalització de les dades, quedant així intercalat entre les dues 

passes esmentades tot el que seria l’addició de noves variables per classificar cada registre. 

5.3.3. Variables pel desenvolupament del model 

Alhora que es realitza una neteja de dades, també s’han afegit variables que permeten classificar cada 

registre en funció de les observacions que s’han realitzat respecte al comportament de les dades. Les 

variables afegides són: 

- Dia: corresponent al número de dia del qual es tracta. Per exemple, l’1 de gener seria el dia 1, 

l’1 de febrer és el dia 32, etc. Aquesta variable resulta útil per aplicar les dues següents, i podria 

ser interessant de cara a la predicció del consum d’altres anys, realitzant una ampliació de la 

base de dades que utilitza l’algoritme regressor. Aquesta variable s’ha afegit tot just després 

d’eliminar les dues files buides que constaven entre cada registre diari, i tenint en compte el 

fet que hi ha un registre redundant (hora 0 i 24 d’un mateix dia). 

 

- Cap de setmana: variable que classifica un determinat registre en funció de si el dia al qual 

pertany és cap de setmana, cas en el qual prendrà el valor 1, o bé si és un dia entre setmana, 

cas en el qual prendrà valor 0. Per aplicar-lo, es fa ús de la variable “Dia”, tal com s’exposava 

abans. Per aplicar aquesta variable, es té en compte que el dia 1 de gener de 2019 era dimarts, 

per tant, el primer dissabte i diumenge són 5 i 6 de gener respectivament. En conseqüència, 

l’índex del proper dissabte serà 12 (fruit de sumar set dies al primer dissabte dia 5), el següent 
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serà el dia 19... Fet que porta a establir que, la classificació en caps de setmana, es pot realitzar 

segons les equacions 5.1 i 5.2. 

 

Í𝑛𝑑𝑒𝑥𝑑𝑖𝑠𝑠 = 5 + 7 · 𝑖      ;           ∀ 𝑖 ∈ [0,53)  (Eq. 5.1.) 

On: 

 Índexdisc : Número de dia de l’any del dissabte en qüestió. Per exemple, el primer 

dissabte de 2019, dia 5 de gener, tenia índex 5. 

 i : valor que incrementa per poder classificar els dissabtes de cada setmana. Per 

la setmana 1, serà 0, per la setmana 2 serà 1... fins a 52, ja que la setmana 53 de 

l’any acaba en dimarts, i si no, sortiria de rang.  

 

Í𝑛𝑑𝑒𝑥𝑑𝑖𝑢𝑚 = 6 + 7 · 𝑖      ;           ∀ 𝑖 ∈ [0,53) (Eq. 5.2.) 

On: 

 Índexdisc : Número de dia de l’any del diumenge en qüestió. Per exemple, el primer 

diumenge de 2019, dia 6 de gener, tenia índex 6. 

 i : valor que incrementa per poder classificar els diumenges de cada setmana. 

Igual que en el cas anterior, per la setmana 1, serà 0, per la setmana 2 serà 1... fins 

a 52, ja que la setmana 53 de l’any acaba en dimarts, i si no, sortiria de rang.  

 

- Festiu: variable que classifica un determinat registre segons si el dia al qual pertany és festiu, 

cas en el qual prendrà valor 1, o bé si és laborable, cas en el qual prendrà valor 0. També es fa 

ús de la variable “Dia” per classificar els dies en festius o no, com en el cas anterior. Això es pot 

realitzar ja que l’índex de tots els festius anuals és el mateix (per exemple, l’1 de gener sempre 

és el dia 1), amb l’única excepció de la Setmana Santa. Pel càlcul de l’índex de setmana santa, 

s’ha de tindre en compte el calendari lunar, en tant que s’estableix que el diumenge de rams 

serà el diumenge immediatament següent a la primera lluna plena de la primavera. Això 

implica que per a calcular l’índex d’aquesta festivitat s’hauria d’utilitzar el calendari lunar, però 

s’ha desestimat en tant que en el cas d’anàlisi les dades sol apliquen per la predicció de part 

del 2019. En cas de realitzar prediccions per nous anys, s’hauria de tindre en compte, ja sigui 

automatitzant el càlcul de l’índex d’aquestes dates, o bé introduint-les directament 

manualment al vector on consta l’índex al qual correspon cada dia festiu de l’any, que pel 

model del 2019, s’ha anomenat “festius_aux”. 
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En la taula 5.2, s’observa com queda per ara part del conjunt de dades. 

Taula 5-2.- Conjunt de dades amb les variables afegides. Font pròpia, extreta directament com a imatge de l'entorn de 
programació. 

 

 

5.3.4. Normalització de les dades 

El primer pas a dur a terme, previ a la normalització de les dades, és la divisió del conjunt de dades 

disponibles en dades d’entrenament per l’algoritme i dades per la posada a prova del model proposat. 

Per realitzar aquesta separació, es decideix de forma arbitrària que el valor llindar serà 2/3 del total de 

dades, i també es fa una barreja del conjunt de dades. En conseqüència, 6083 registres del total seran 

destinats a l’entrenament del model, i la resta, a l’avaluació d’aquest. 

Un cop s’ha establert la variable “llindar”, també s’ha optat per esborrar la variable “Qualitat de la 

mesura” de la taula, en tant que no s’hi aprecia que aporti cap diferència en els registres energètics 

que el model realitza. 

Una altra de les mesures a tindre en compte abans d’aplicar els diferents algoritmes regressors és la 

normalització del conjunt de dades. La normalització és un mètode matemàtic aplicable quan les 

variables que intervenen tenen magnituds i rangs diferents entre elles. En aquest cas, tenint en compte 

que la variable hores va de 0 a 23, la variable dies d’1 a 365, i les variables cap de setmana i festius són 

binàries, sembla convenient normalitzar el conjunt de dades. Tot i això, s’ha optat per realitzar dues 

opcions de codi, una on es normalitzen les variables de forma prèvia a l’aplicació de models regressors, 

i una altra on no es fa aquesta normalització. Posteriorment, es compararan els resultats obtinguts 
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amb tots dos models per valorar si realment és necessari aquest procediment de normalització de les 

dades. 

Dintre el codi on s’ha optat per normalitzar les dades, s’han seguit els següents passos: 

- S’elimina de la taula de dades la columna “Energia”, ja que la variable a predir no es normalitza, 

i es guarda en una nova variable. 

- Càlcul de la mitjana de cada variable, sent els resultats els de la taula 5.3: 

 

Taula 5-3.- Mitjana de cada variable. Font pròpia. 

Variable Mitjana del conjunt 

Hora 11,477 

Dia 183,667 

Cap de setmana 0,285 

Festius 0,043 

 

- Càlcul de la desviació estàndard de cada variable, sent els resultats els de la taula 5.4: 

 

Taula 5-4.- Desviació estàndard de cada variable. Font pròpia. 

Variable Desviació estàndard del conjunt 

Hora 6,899 

Dia 105,586 

Cap de setmana 0,451 

Festius 0,202 

- Creació d’una nova taula de dades, on s’afegeixen les dades normalitzades, obtingudes de la 

primera taula 5.2, sense la columna “Energia” ni “Qualitat de la mesura”, i aplicant l’equació 

5.3. a tots els valors. 
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𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑡𝑧𝑎𝑡 =
𝑉𝑎𝑙𝑜𝑟𝑖𝑛𝑖𝑐𝑖𝑎𝑙 −  𝑀𝑒𝑎𝑛𝑣𝑎𝑟 

𝑆𝑡𝑑𝑣𝑎𝑟
   (Eq. 5.3.) 

On: 

 Valornormalitzat: Nou valor que prendrà una determinada variable per un registre 

concret. 

 Valorinicial: Valor de la variable en la taula 5.2. 

 Meanvar: Mitjana de la variable, segons taula 5.3. 

 Stdvar: Desviació estàndard de la variable, segons taula 5.4.  

 

- En la taula final obtinguda amb els valors normalitzats, s’hi afegeix la columna corresponent al 

registre d’energia, que s’havia esborrat en el primer pas del procés. 

Finalment, s’obté com a resultat del procés la taula 5.5. 

Taula 5-5.- Primers cinc registres del conjunt de dades amb les variables normalitzades. Font pròpia, extreta directament com 
a imatge de l'entorn de programació. 

 

5.4. Aplicació de models regressors i selecció del guanyador 

Per l’aplicació dels diferents models que s’han exposat en l’estat de l’art previ, s’ha creat la funció 

regressió. En ella s’ha implementat l’entrenament del model, la realització de prediccions, i l’obtenció 

dels criteris r2 i error quadràtic mig, que serviran per seleccionar el model guanyador. Tot això s’observa 

en la figura 5.4, corresponent a les línies de codi on es defineix la funció. 
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Figura 5-4.- Codi corresponent a la definició de la funció regressió. Font pròpia. 

Per la implementació dels 4 paràmetres esmentats en el paràgraf anterior, s’empren les següents 

funcions: 

- Rgs.fit: per crear el model de predicció tenint en compte un determinat algoritme, que ve 

definit pel valor de la variable “rgs”, establert en executar la funció. 

- Rgs.predict: per realitzar les prediccions tenint en compte el model prèviament entrenat amb 

la funció fit. 

- R2_score: permet obtenir el valor del paràmetre r2, per avaluar el model entrenat. Aquest 

paràmetre es considera millor a més proper a 1 es troba, tenint en compte que s’ha de trobar 

en el rang entre 0 i 1, amb algunes excepcions en què pot presentar valors inferiors a 0, pels 

quals significa que la mitjana de la sèrie de dades és una millor aproximació que la predicció 

que l’algoritme regressor realitza. Aquest paràmetre és el que es té principalment en compte 

per la selecció del model. 

- Mean_squared_error: permet obtenir el valor de l’error quadràtic mig, per avaluar el model 

entrenat. Aquest paràmetre es considera millor a més baix és el seu valor, i s’utilitza com a 

alternativa al r2, per si es presenta algun problema amb aquest. 

Tenint això en compte, s’aplica aquesta funció als diferents algoritmes de regressió considerats, en la 

versió del codi normalitzada i sense normalitzar, i els resultats són els presentats a les taules 5.6 i 5.7. 
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Taula 5-6.- Avaluació dels models en el cas amb variables normalitzades. Font pròpia, extreta directament com a imatge de 
l'entorn de programació. 

 

En el cas de les variables normalitzades, l’algoritme que presenta millors resultats pels dos criteris de 

selecció (r2 i error quadràtic mig) és Random Forests. Els valors de r2 i e.q.m. varien amb cada execució 

del codi, però sempre és el mateix model el que funciona millor respecte els comparats. Tenint en 

compte que el resultat és 0,989, es descarta l’opció d’aplicar altres algoritmes, ja que és un valor 

difícilment optimitzable. Seguidament, es presenten els resultats en el cas de les variables sense 

normalitzar. 

 

Taula 5-7.- Avaluació dels models en el cas amb variables sense normalitzar. Font pròpia, extreta directament com a imatge 
de l'entorn de programació. 

 

 

En la implementació dels algoritmes amb variables sense normalitzar, s’observa que el millor algoritme 

és Random Forests, igual que en el cas anterior, i amb un valor r2 molt similar a l’obtingut amb l’altra 

opció. També es dóna el fet que els valors de r2 i e.q.m. varien amb cada execució del codi, però sempre 
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és el mateix model el que funciona millor respecte els comparats. En ser un valor de r2 tan alt, també 

es descarta la prova de nous algoritmes. 

Respecte els altres regressors, no es pot extreure una conclusió, ja que alguns milloren amb la 

normalització i d’altres no. També destaca el fet que, per l’algoritme SVR es dóna un valor r2 negatiu al 

no normalitzar, cas estrany però contemplat en l’explicació dels paràmetres a tindre en compte per 

l’avaluació dels models, en l’inici d’aquest mateix apartat. 

Sintetitzant la informació d’aquest apartat, es conclou que el millor model per l’aplicació és Random 

Forests, amb uns alts valors de correlació entre prediccions i registres reals, i que no influeix la 

normalització de les variables. 

5.5. Optimització del model guanyador 

Per la cerca d’una millora del model, s’ha creat una funció, presentada en la figura 5.5., per valorar el 

funcionament de l’algoritme tenint en compte diferents valors d’estimadors, concretament, 5, 10, 15, 

20 i 25. Aquesta funció no presenta cap variació entre les dues versions del codi.  

 
Figura 5-5.- Codi per l'obtenció de la comparativa de l'execució de l'algoritme amb diferents valors d'estimadors. Font pròpia, 
extreta directament de l'entorn de programació. 

Per a cada valor del paràmetre “nombre d’estimadors”, s’ha executat el codi 5 cops, com es pot veure 

en la figura 5.5,  i s’ha calculat la mitjana de les 5 execucions. Els valors obtinguts es presenten en la 

taula 5.8. 
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Taula 5-8.- Comparació dels valors r2 i error quadràtic mig obtinguts pels diferents paràmetres considerats, amb les variables 
normalitzades. Font pròpia, extreta directament de l'entorn de programació. 

 

En el cas de la taula 5-8, s’observa que el millor nombre d’estimadors és 20, que presenta el valor més 

alt de r2 i més baix d’error quadràtic mig, però tenint en compte que la diferència entre resultats és 

mínima, s’ha optat per executar el codi diversos cops, i s’observa que depenent de l’execució, el millor 

nombre és un o altre, sempre mantenint tots ells un alt valor de r2 (superior a 0,97).  

 

Taula 5-9.- Comparació dels valors r2 i error quadràtic mig obtinguts pels diferents paràmetres considerats, amb les variables 
sense normalitzar. Font pròpia, extreta directament de l'entorn de programació. 

 

En la taula 5.9, es presenten els resultats dels diferents paràmetres pel cas de les variables sense 

normalitzar. Sembla que el model presenta millors resultats respecte la taula 5.8, però la diferència 

segueix sent mínima, i més entre els diferents paràmetres. També succeeix que depenent de 

l’execució, el nombre d’estimadors òptim varia. 
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6. Resultats 

Finalment, tenint en compte tot el que s’ha exposat en l’apartat anterior, es pot concloure que 

l’algoritme òptim dels aplicats és Random Forests, amb un valor de correlació r2 sempre superior a 

0,97, i amb opció de variació respecte al nombre d’estimadors, ja que tots ells mantenen un alt valor 

r2 amb petites diferències entre ells. La variació entre les versions normalitzades i sense normalitzar és 

mínima, però tenint en compte que en les darreres execucions l’opció sense normalitzar presenta 

valors r2 millors per mil·lèsimes, es tria aquest model com a guanyador. 

En la taula 6.1 i la figura 6.1, es presenta un extracte del què és la comparació de tots els valors predits 

amb els valors reals. A simple vista, ja destaca la similitud entre valors. 

 

Taula 6-1.- Comparació d'alguns dels valors reals amb els valors predits per l'algoritme. Font pròpia, extreta directament de 
l'entorn de programació. 
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Figura 6-1.- Diagrama on s'hi representen els valors predits, amb punts blaus, i els valors reals, amb creus vermelles. Font 
pròpia, extret de l'entorn de programació.  

En aquesta figura, es pot veure com el model presenta més error en la predicció d’aquells valors que 

surten dels dos rangs on es concentren la majoria de punts. Els rangs esmentats es poden observar de 

millor forma en la figura 6.2 i 6.3. 

La causa d’aquest error en la predicció és la gran quantitat de mesures registrades dintre del rang entre 

200 i 300 kWh que s’observa en la gràfica, que fan que el model tendeixi a agrupar més dades dintre 

d’aquest conjunt. 
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Figura 6-2.- Histograma del conjunt de dades reals d'energia de la part d'avaluació del model. Font pròpia. 

Tal com es deduïa de la gràfica 6.1, el model concentra la majoria de prediccions en el conjunt entre 

180 i 300 kWh aproximadament, fet causat pel motiu comentat en el paràgraf anterior. La resta de 

barres de l’histograma presenten força similitud en les seves magnituds entre totes dues gràfiques (6.2 

i 6.3), fet que indica que la resta de dades es reparteixen de forma similar en els dos conjunts. 
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Figura 6-3.- Histograma del conjunt de prediccions de la part d’avaluació del model. Font pròpia. 

Finalment, en la figura 6.4, es presenta el diagrama de caixa que compara les prediccions i els registres 

reals. La figura 6.4 i taula 6.2 permeten veure com el model ajusta de forma extraordinària aquells 

valors que marquen la tendència del conjunt de dades, com la mediana i els quartils Q1 i Q4, 

representats en la taula 6.2 com 0,50, 0,25 i 0,75 respectivament, però erra a l’hora de predir aquells 

valors extraordinaris, que en aquest cas, és 0, per algun registre determinat que consti com a 0. Aquest 

registre podria ser derivat d’un error en el preprocessing, però no hauria d’influir en el model en tant 

que sol s’observen 5 casos en la gràfica 6.1, dintre d’un conjunt de dades de 2920 registres. 
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Figura 6-4.- Diagrames de caixa de les prediccions i dels registres reals. Font pròpia. 

Taula 6-2.- Quartils corresponents al diagrama de caixa de la figura anterior. Font pròpia. 

 

Per tant, de forma sintetitzada, i tenint en compte els resultats exposats en aquest apartat, podem 

afirmar que l’algoritme òptim per aquesta aplicació és Random Forests, obtenint uns valors de 

correlació de fins a 0,998, i sense una verdadera rellevància del paràmetre “nombre d’estimadors” ni 

de la normalització de les dades, tot i que sembla que la no normalització porta a valors de r2 

lleugerament superiors. 
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7. Anàlisi de l’impacte ambiental 

L’impacte ambiental d’aquest projecte, tot i girar entorn de l’anàlisi i predicció de la  demanda elèctrica 

d’un campus, és gairebé nul.  Es podria considerar l’impacte generat pel consum de l’ordinador on s’ha 

conduït l’estudi, però és menyspreable. 

El fet que si podria afectar a l’impacte ambiental, i de forma favorable, seria les mesures que s’adoptin 

d’acord amb les conclusions extretes d’aquest treball, en tant que es podria optimitzar l’ús dels 

recursos disponibles per reduir la corba de consum, o bé millorar la gestió de la instal·lació fotovoltaica 

del campus i les bateries presents, per reduir el consum de xarxa i suplantar-lo amb producció d’energia 

neta, sense emissió de gasos d’efecte hivernacle. 

Alhora, aquest estudi podria considerar-se suport del Pla UPC 2020 de sostenibilitat energètica,  ja que 

forma part d’una de les seves línies estratègiques la implicació dels estudiants en l’estudi de l’eficiència 

energètica dels diferents campus. 
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Conclusions 

En aquest treball s’ha elaborat un estudi al voltant de l’anàlisi de la demanda elèctrica del campus EEBE, 

per extreure’n conclusions que permetessin desenvolupar un model capaç de predir el consum de 

l’escola.  

Per arribar a l’objectiu exposat, es fa una primera aproximació a l’estat de l’art del monitoratge del 

consum elèctric i l’ús d’intel·ligència artificial per la predicció de forma general, i també aplicada de 

forma específica en el camp de la gestió energètica. Amb això, s’han vist les eines principals que han 

permès posteriorment conduir aquest estudi. 

Un cop es coneixen els mètodes i eines a emprar, s’ha fet una anàlisi del consum elèctric del campus 

en l’any 2019, per caracteritzar el comportament d’aquesta variable i alhora fer una primera 

aproximació a les dades a tractar. Aquesta revisió inicial ha permès descartar algunes hipòtesis, com la 

influència del calendari docent en el consum, ja que la presència d’alumnat no suposava variacions 

significatives en la demanda elèctrica, i també ha servit per intuir algunes de les variables que podien 

influir en el consum, com la festivitat d’una determinada jornada o bé si era cap de setmana. 

Seguidament, s’ha desenvolupat el model de predicció, que amb les variables plantejades des d’un inici 

ja ha donat resultats força satisfactoris pel regressor “Random Forests”, com es demostra en el capítol 

6 d’aquesta memòria. Aquest algoritme, amb un coeficient de correlació entre predicció i registre real 

de r2 = 0,99, porta a concloure i demostrar que, efectivament, és possible realitzar una predicció de la 

demanda del campus, i així poder passar a nous estudis d’optimització energètica. 

Tenint en compte el que s’ha exposat, l’objectiu d’aquest treball es considera com assolit, però s’ha de 

tenir en compte algunes limitacions al respecte, ja que per la predicció d’anys diferents de l’estudiat, 

s’haurien de reformular les equacions pel càlcul dels dies que són cap de setmana, i variar l’índex 

d’alguns festius, concretament els relacionats amb la Setmana Santa. 

Pel que fa a futurs estudis derivats de l’aquí present, es podria considerar l’aplicació del model 

desenvolupat en altres anys, realitzant les petites variacions necessàries comentades en el paràgraf 

anterior, per així avaluar si realment s’adapta per la predicció del consum d’altres anys, fet que alhora 

serviria per veure si les dades varien notablement d’un any a altre. A més, tenint en compte que 2020 

ha estat un any atípic, podria ser interessant veure la necessitat del model de noves variables, com per 

exemple el fet de ser període de confinament o  no. Això portaria a poder avaluar si el model aquí 

desenvolupat podria servir per a una futura optimització de tota la gestió energètica del campus, 

conduint a incrementar la independència elèctrica del centre respecte a la xarxa per implementar fonts 

d’energia renovables aïllades. 
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Pressupost  

El pressupost desglossat d’aquest projecte es presenta en les taules P-1 i P-2, on es pot diferenciar el 

cost dels recursos materials i el cost dels recursos humans respectivament. 

Taula P-1.- Cost dels recursos materials. Font pròpia. 

Concepte Preu 

(€/unitat) 

Amortització (mesos) Temps d’ús 

(mesos) 

Cost final 

imputable (€) 

Ordinador portàtil 648,95 48 5 67,60 

Llicència Office 365 69,00 12 5 28,75 

SUBTOTAL  96,35 

IVA (21%)  20,23 

TOTAL  116,58 

 

Taula P-2.- Cost dels recusos humans. Font pròpia. 

Concepte Preu 

(€/hora) 

Hores de treball dedicades Cost final 

imputable (€) 

Documentació i 

anàlisi de dades 

25 80 2000,00 

Programació 25 140 3500,00 

Redacció 25 70 1750,00 

SUBTOTAL  7250,00 

IVA (21%)  1522,50 

TOTAL  8772,50 

El preu final, obtingut realitzant el còmput del cost de recursos materials (116,58 €) i de recursos 

humans (8772,50 €), és de 8889,08 €. 
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Annex A: Codi per l’aplicació de regressors 

A1. Càrrega de dades 
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A2. Normalització 
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A3. Aplicació de models regressors 
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Annex B. Gràfiques de la mitjana del consum energètic diari 

de cada mes 

 

 
Figura B-0-1.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Gener de 2019. Font pròpia. 
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Figura B-0-2.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Febrer de 2019. Font pròpia. 

 
Figura B-0-3.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Març de 2019. Font pròpia. 
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Figura B-0-4.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes d’Abril de 2019. Font pròpia. 

 
Figura B-0-5.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Maig de 2019. Font pròpia. 
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Figura B-0-6.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Juny de 2019. Font pròpia. 

 
Figura B-0-7.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Juliol de 2019. Font pròpia. 
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Figura B-0-8.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes d'Agost de 2019. Font pròpia. 

 
Figura B-0-9.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Setembre de 2019. Font pròpia. 
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Figura B-0-10.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Octubre de 2019. Font pròpia. 

 
Figura B-0-11.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Novembre de 2019. Font pròpia. 
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Figura B-0-12.- Corba de la mitjana del consum energètic diari del mes de Desembre de 2019. Font pròpia. 
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