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Abstract. The increasing availability of data from advanced measurement sys-
tems, largely driven by the deployment of Smart Grids, has promoted the appli-
cation of machine learning techniques for electricity demand forecasting. This
paper analyses the performance of different recurrent neural network architec-
tures, specifically Long Short-Term Memory (LSTM) models trained on elec-
tricity demand time series from several buildings of the University of Mar del
Plata (UNMDP). The objective is to characterize the ability of these architec-
tures to capture the temporal dynamics of electricity consumption using differ-
ent forecasting horizons and historical input data. The results highlight the chal-
lenges and limitations of predictions over extended future horizons. These find-
ings reveal that forecasting quality depends not only on the chosen architecture
but also on the representativeness and stability of the available time series.
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Pronostico de demanda de potencia eléctrica en
ambientes universitarios

Resumen. La creciente disponibilidad de datos provenientes de sistemas de
medicion avanzados ha impulsado, gracias al avance de las Redes Eléctricas In-
teligentes, el uso de técnicas de aprendizaje automatico para el pronéstico de la
demanda eléctrica. Este trabajo analiza diferentes arquitecturas de redes neuro-
nales recurrentes, especificamente del tipo Long Short-Term Memory (LSTM),
aplicadas a las series temporales de demanda eléctrica de diferentes suministros
de la Universidad Nacional de Mar del Plata (UNMDP). El objetivo es caracte-
rizar la capacidad de estas arquitecturas para captar la dindmica temporal de los
consumos eléctricos empleando diferentes horizontes de prediccion y datos his-
toricos. Los resultados evidencian la complejidad y limitaciones de las predic-
ciones con horizontes futuros extensos. Estos hallazgos muestran que la calidad
del prondstico depende no solo de la arquitectura empleada, sino también de la
representatividad y estabilidad de las series temporales disponibles.
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1 Introduccion

La transicion hacia las Redes Eléctricas Inteligentes (REI, o Smart Grids) esta trans-
formando la gestion de los sistemas eléctricos gracias a la disponibilidad de grandes
volimenes de datos adquiridos mediante infraestructuras avanzadas de medicion. Esto
ha impulsado el desarrollo de herramientas basadas en aprendizaje automatico (Ma-
chine Learning) para abordar problemas complejos relacionados con la operacion y
planificacién de los sistemas eléctricos, incluyendo el pronéstico de la demanda. La
disponibilidad de informacién detallada sobre el comportamiento del consumo ener-
gético permite desarrollar modelos capaces de anticipar la evolucion temporal de la
demanda, contribuyendo a mejorar la eficiencia operativa, la planificacion energética
y la integracién de recursos distribuidos.

En el ambito particular de las instituciones universitarias, la gestion eficiente de la
demanda eléctrica representa un desafio significativo debido a la complejidad y varia-
bilidad de los patrones de consumo. Los complejos universitarios comprenden un
espectro heterogéneo de cargas, desde laboratorios y bibliotecas hasta residencias
estudiantiles y edificios administrativos. Esta diversidad funcional se traduce en perfi-
les de consumo altamente variables, caracterizados por fluctuaciones tanto diarias
como estacionales. Dichas variaciones se encuentran influenciadas por maltiples fac-
tores, entre los que se destacan los horarios académicos, los ciclos del calendario uni-
versitario (periodos de examenes, recesos), eventos especiales y las condiciones cli-
maticas. Pronosticar con precision la demanda de potencia eléctrica en estos contextos
no solo es importante para optimizar la operacién de la infraestructura energética, sino
también para reducir costos y minimizar el impacto ambiental.

Pronosticar una serie temporal consiste en extender sus valores histéricos conoci-
dos hacia instantes futuros, lo que metodolégicamente se traduce en un problema de
regresién. Si bien este enfoque es ampliamente utilizado en diversos dominios esta-
disticos (Shumway et al., 2006), en este trabajo se aborda especificamente el modela-
do de variables eléctricas.

Para el modelado de series temporales complejas, los métodos de aprendizaje au-
tomatico permiten capturar relaciones no lineales donde los enfoques tradicionales
fallan. Aunque el estado del arte reciente destaca arquitecturas como Transformers
temporales 0 N-BEATS, su elevada demanda computacional compromete la viabili-
dad operativa en la optimizacion energética local, la cual exige actualizaciones rapi-
das ante cambios de consumo (Casals Cunill et al., 2024). Por ello, redes recurrentes
tales como Long Short-Term Memory (LSTM) (Hochreiter et al., 1997) representan
una alternativa eficiente por su capacidad para procesar dependencias secuenciales de
corto y largo plazo.

En trabajos previos realizados por los autores se ensayaron diferentes propuestas
para pronosticar demanda a futuro basadas tanto en redes tipo perceptron multicapa
como celdas LSTM (Donato et al., 2023; Donato et al., 2022). Estos estudios permi-
tieron verificar la viabilidad del uso de técnicas de aprendizaje profundo para modelar
el comportamiento de la demanda eléctrica en un suministro de la UNMDP (Facultad
de Ingenieria). Paralelamente, se evaluaron otros modelos de pronostico como K-
Nearest Neighbors, Ridge y Lasso, Random Forest y Stacking, y se evaluaron las



prestaciones de cada uno de ellos frente al suministro mencionado (Maza Diaz et al.,
2024). Los resultados reflejaron que los modelos Random Forest y Stacking presenta-
ban las mejores métricas de error. Posteriormente, se aplicd el modelo Random Forest
a distintos suministros pertenecientes a la universidad y se observo que, dependiendo
de las caracteristicas poblacionales, de infraestructura y de actividades, las magnitu-
des de los errores podian cambiar sustancialmente (Maza Diaz et al., 2025).

El presente trabajo profundiza sobre esta linea de investigacion mediante un anali-
sis comparativo de diversas topologias aplicadas a multiples suministros de la
UNMDRP. El objetivo es identificar las configuraciones que optimicen el compromiso
entre precision predictiva, costo computacional y capacidad de generalizacion.

2 Materiales y métodos

En esta seccion se describen tanto las bases de datos empleadas en este estudio como
las arquitecturas evaluadas y el proceso para llegar a los resultados obtenidos.

2.1  Preprocesamiento de la base de datos

En este trabajo se utilizaron las series temporales de mediciones de potencia activa
correspondientes a los suministros de la Facultad de Ingenieria (FI), la Facultad de
Ciencias Exactas (FCE), la Facultad de Ciencias Econdémicas y Sociales (FCEYS), y
el Instituto de Investigaciones en Ciencia y Tecnologia de Materiales (INTEMA) de
la UNMDP. Dichas series comprenden un periodo de cuatro afios y estan muestreadas
con un periodo de 15 minutos. Inicialmente, el estudio se centrd en los datos de FI
para luego extenderse al anélisis de los demas edificios.

La primera parte del preprocesamiento consiste en la limpieza y promediado de las
bases de datos. Se eliminaron valores atipicos (potencia nula) derivados de fallos en la
adquisicion y, posteriormente, se promediaron las muestras originales cada 15 minu-
tos para obtener una resolucién horaria, reduciendo variaciones de alta frecuencia. En
la Tabla 1 se resumen algunos de los valores estadisticos que caracterizan a los dife-
rentes conjuntos de datos que se emplearan para el entrenamiento y evaluacion de los
algoritmos. Los valores del resto de los suministros se consignan para tener dimension
de cdmo varian en diferentes ambientes universitarios.

Tabla 1. Estadistica del conjunto de datos de potencia activa.

Fl FCE FCEyS INTEMA
Promedio [kW] 26.62 87.26 53.89 73.90
Desviacion estandar [kW] 15.52 41.86 22.33 41.16
Valor minimo [kW] 2.86 17.46 26.06 12.91
25 % (Primer cuartil) [kW] 16.86 61.14 37.54 48.11
50 % (Mediana) [kW] 19.81 80.00 43.82 59.68
75 % (Tercer cuartil) [kKW] 32.74 99.69 67.29 82.32

Valor méximo [kW] 102.45 336.30 178.48 305.99




La segunda parte del preprocesamiento consiste en hallar y utilizar las caracteristi-
cas correctas a partir de los datos en crudo. Esto se conoce como feature engineering
0 ingenieria de caracteristicas y es un paso fundamental para reducir la complejidad
del modelado y obtener resultados de mayor calidad. Las caracteristicas extraidas
fueron las siguientes:

- Codificacion temporal: La naturaleza periodica del consumo eléctrico se represen-
t6 mediante una codificacion temporal ciclica, utilizando funciones seno y coseno
para la hora del dia (periodo de 24 h) y el dia de la semana (periodo de 7 dias). Esta
estrategia permite que el modelo capture la continuidad temporal entre el final y el
inicio de cada ciclo, de modo que instantes como las 23:00 h y las 00:00 h sean inter-
pretados como cercanos en el dominio temporal. Para complementar esta representa-
cion, se incorporaron variables dummy (one-hot encoding) para cada hora y dia. En
este esquema, cada instante temporal se representa mediante un conjunto de variables
binarias, donde Unicamente la variable asociada a la hora o dia considerado toma el
valor 1, mientras que las restantes permanecen en 0. Esta combinacién busca poten-
ciar la capacidad del modelo. Mientras la codificacion ciclica aporta informacion
sobre la continuidad del tiempo, las variables binarias permiten identificar y aprender
patrones especificos o picos de consumo asociados a momentos puntuales (como el
inicio de una jornada académica), activando con valor 1 Unicamente el intervalo tem-
poral correspondiente.

- ldentificacion de dias héabiles: Se implement6 una variable booleana para distin-
guir dias laborables. EI umbral se fijo en 30 kW, tras un andlisis empirico de los con-
sumos histéricos en fines de semana, asegurando una discriminacion robusta frente a
la variacién de la carga base.

- Variables de retardo (lags): Se incorporaron variables lag (mediciones que se
arrastran de valores pasados) de las Gltimas tres horas y de la muestra nimero 24
(mismo horario, dia anterior). Para cada una, se calculd la diferencia incremental res-
pecto al valor actual, permitiendo al modelo capturar tanto el estado reciente como la
dinamica de variacion temporal (delta).

- Division de datos: El conjunto de datos se dividi6 en entrenamiento, validacion y
test con el objetivo de garantizar la capacidad de generalizacion del modelo y mitigar
el sobreajuste estacional. Se reservd un afio calendario completo para la validacion,
permitiendo evaluar el desempefio frente a la totalidad de las variaciones climéticas y
los ciclos de actividad académica anual (ver figura 1). Se tomd la decision estratégica
de excluir el periodo de vacaciones de verano del conjunto de entrenamiento. Se ob-
servé que, durante este intervalo, la demanda eléctrica presenta una variabilidad mi-
nima, lo que induce al modelo a converger hacia lo que se denomina como una pre-
diccién por persistencia, donde se repite el Gltimo valor de la serie (un tipo de error
comun en series temporales con baja variabilidad). Al eliminar este sesgo de baja
actividad, se evita que el modelo aprenda patrones triviales, ya que estos intervalos
pueden ser modelados adecuadamente mediante un comportamiento persistente.
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Fig. 1. Potencia activa en funcion de muestras ordenadas en el tiempo (FI).

2.2  Dimensién de la ventana de datos de entrada

El pronostico de demanda de potencia se realizé a partir de ventanas de datos de en-
trada con diferentes horizontes temporales de prediccion (ver figura 2). Gracias al
promediado horario realizado en el preprocesamiento, se definieron longitudes de 6,
12, 24 y 48 muestras, equivalentes a la misma cantidad de horas de historia reciente.
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Ventana de Entrada (L) i Horizonte de Salida (H)
(6, 12, 24,48 h) ! (1,6, 12,24, 48 h)
i
Fig. 2. Configuracion temporal del modelo, donde L y H representan la historia de
entrada y el horizonte de prondstico, respectivamente.

Con el fin de enriquecer la informacion contextual de cada ventana, se incorpora-
ron los siguientes atributos adicionales:

- Flags de Integridad y Continuidad: Se afiadid una variable binaria (flag) para
indicar si la ventana de datos estd completa (sin saltos temporales por fallos en el
sistema de medicion o el suministro eléctrico). Asimismo, se incluyé un segundo



indicador para sefialar si la ventana abarca mas de un ciclo diario, para ayudar al mo-
delo a discernir cambios de dia.
- Andlisis en el Dominio de la Frecuencia: Para capturar periodicidades ocultas y el
comportamiento espectral de la demanda, se calcularon las tres componentes principa-
les en magnitud de la Transformada Discreta de Fourier (DFT) sobre cada ventana. Se
opté por utilizar las primeras tres componentes de la DFT tras verificar experimen-
talmente que mejoraban la precision del prondstico.

En la figura 3 se muestra en forma esquematica como es el vector de datos con el
que se alimenta el algoritmo.
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Fig. 3. Composicion de los datos de entrada al modelo. Cada fila representa un pa-
so temporal dentro de la ventana L, mientras que las columnas desglosan las K=50
variables caracteristicas (features) que conforman el contexto informativo para el
prondstico.

2.3 Eleccion de las métricas del error

La seleccion de las variables caracteristicas y las arquitecturas en este trabajo fueron
el resultado de un proceso iterativo de pruebas, analizando el impacto de cada varia-
ble sobre una configuracion base. Para comparar a los diferentes modelos se emplea-
ron las siguientes métricas:

- Error Porcentual Absoluto Medio (MAPE): valor que representa el promedio de

las diferencias absolutas relativas entre los valores reales y las predicciones.
n
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- Desviacion Estandar del Error Relativo (DEER): valor que permite determinar la
dispersion del prondstico en las diferentes condiciones de ensayo.
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Donde i representa cada muestra de cada paso horario (h) dentro del horizonte de
prediccion. En este contexto, el MAPE,, interviene como la media aritmética de la
distribucion de los errores absolutos relativos. El uso del operador de valor absoluto
en ambas métricas evita que los errores por sobreestimacion (positivos) y subestima-
cién (negativos) se cancelen algebraicamente entre si, permitiendo cuantificar la mag-
nitud real del impacto de las desviaciones. Ademas, dado que estas métricas se calcu-
laron para cada horizonte de prediccién (h), en los escenarios multi-step (como 6, 12,
24 y 48 h) se procedié a promediar los resultados de los distintos horizontes a fin de
obtener un valor puntual comparable con el resto.

Estas métricas permiten cuantificar la dispersion y errores de prediccion de forma
normalizada, eliminando la dependencia de la escala absoluta (kW). El criterio em-
pleado para ponderar los modelos fue minimizar la DEER, y en segunda instancia
reducir el valor del MAPE. Este enfoque garantiza que el modelo elegido no solo sea
exacto en promedio, sino que sea el mas consistente y estable en sus predicciones.

2.4 Arquitecturas y algoritmos empleados

Para el desarrollo del modelo de prediccién, se evaluaron diferentes configuraciones
de redes LSTM, con el objetivo de evitar dos escenarios criticos:

- Underfitting: Se buscé que el modelo supere el desempefio de las predicciones
persistentes (donde el valor futuro se asume igual al Ultimo valor conocido), demos-
trando una verdadera capacidad de aprendizaje de la serie temporal.

- Overfitting: Para prevenir la sobreadecuacion a los datos de entrenamiento, se
implementd la técnica de Early Stopping. Esta funcién monitorea la pérdida en el
conjunto de validacion y detiene el entrenamiento de manera automatica cuando el
desempefio deja de mejorar.

Con este proposito, se definieron las siguientes variantes arquitecténicas, las cuales
representan distintos niveles de complejidad y capacidad de modelado:

- Configuracion A (Base): Una Unica capa LSTM con 4 unidades en su estado ocul-
to (hidden state).

- Configuracion B (Dos capas): Una arquitectura con una primera capa LSTM de 32
unidades, cuya salida se conecta a una segunda capa LSTM de 16 unidades.

- Configuracion C (Tres capas simétricas): Una estructura de tres niveles con capas
LSTM de 32, 16 y 32 unidades consecutivamente.

- Configuracién D (Alta capacidad): Una Unica capa LSTM robusta con 256 unida-
des de hidden state.

- Configuracién E (Dos capas de alta capacidad): Una arquitectura profunda com-
puesta por una primera capa LSTM de 256 unidades seguida de una de 128 unidades.



En todos los casos, la etapa final de la red consiste en una capa densa (fully con-
nected). La dimensién de salida de esta capa se ajusté de manera dinamica para coin-
cidir con el horizonte de prediccion (cantidad de muestras a predecir) requerido en
cada variacion planteada.

Para el entrenamiento de estas arquitecturas y con el fin de garantizar la reproduci-
bilidad de los experimentos, se utiliz6 la libreria TensorFlow/Keras. Con este prop6si-
to, se estableci6 un control de aleatoriedad global fijando una semilla determinista
(seed=47) tanto en el entorno de TensorFlow como en las operaciones de la libreria
NumPy. EIl proceso de optimizacion se llevé a cabo mediante el algoritmo Adam
(Kingma et al., 2015), configurado con su tasa de aprendizaje (learning rate) inicial
base de 0.001, empleando el Error Cuadratico Medio (MSE) como funcién de pérdida
(loss function) tanto para las etapas de entrenamiento como de validacion y prueba. El
proceso se definid para un maximo de 300 épocas de entrenamiento con un tamafio de
lote (batch size) de 32. Para la estrategia de Early Stopping se utiliz6 una paciencia
(patience) de 10 épocas, ademas se configurd para restaurar automéaticamente los
mejores pesos obtenidos por la red (restore best weights). Cabe destacar que las
arquitecturas se entrenaron sin la inclusion de capas o tasas de dropout.

3 Resultados

Como se menciono anteriormente se plantearon variaciones de arquitecturas, horizon-
tes de prediccion y cantidad de muestras a la entrada. Los resultados se muestran en
las figuras 4 y 5. Cada figura muestra los resultados obtenidos con cada arquitectura,
empleando todas las variantes de horizontes y muestras de entrada. El eje de las absci-
sas representa el MAPE, mientras que el eje de las ordenadas representa el DEER, por
lo cual el mejor prondstico es el que se obtiene con las arquitecturas que se mapean en
la esquina inferior izquierda, mientras que los peores desempefios corresponden a la
esquina superior derecha. En cada gréafico se visualizan los resultados obtenidos con
cada una de las ventanas de datos de entrada y horizontes de prediccién, los cuales se
representan como un circulo cuyo tamafio es proporcional al horizonte de prediccion,
mientras que su color identifica la ventana de datos de entrada. La mejor combinacion
de horizonte/ventana se ha sefialado mediante un simbolo de una estrella.

En todos los casos se observa que los mejores resultados se obtienen para los hori-
zontes de prediccion de una hora, con ventanas de entrada de 12 o 24 horas, y que al
aumentar el horizonte de prediccion también aumentan las métricas de error. Este
comportamiento es logico, ya que si el algoritmo comete un determinado error al
pronosticar una hora hacia adelante, claramente cometera un error mayor al pronosti-
car 6 0 mas horas en avance, debido a la propagacién acumulativa de los errores de
prediccion. En las arquitecturas B y E se aprecia que la diferencia en el MAPE entre
los horizontes de prediccion de 6 y 12 horas es muy similar, fluctuando en el rango de
12 % a 15 %, pero el rango de variacion en el DEER es bastante mas amplio, entre 15
%y 23 %.

En la Figura 6 se comparan los mejores resultados obtenidos por cada arquitectura.
Nuevamente se advierte que los horizontes de 6 y 12 horas presentan un comporta-



miento agrupado. Ademas, con excepcion de la arquitectura mas simple (A), las ar-
quitecturas que resultan Optimas para cada horizonte muestran desempefios muy simi-
lares. A modo referencia, los indices MAPE y DEER correspondientes a una predic-
cion persistente de horizonte igual a 1 hora son 9.79 % y 10.94 % respectivamente.
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Las condiciones experimentales de este estudio se llevaron a cabo de forma local
utilizando exclusivamente el procesador central (CPU) de una Notebook equipada con
un procesador AMD Ryzen 7 5700U (8 nlcleos, 16 hilos), 12 GB de memoria RAM
(de los cuales 2 GB estan reservados para los graficos integrados AMD Radeon
Graphics, dejando 10 GB disponibles para el sistema), bajo el sistema operativo Win-
dows 11 de 64 bits. No se empled aceleracion por hardware basada en unidades de
procesamiento grafico (GPU) dedicada para el proceso de entrenamiento. Bajo este
entorno el modelo E requirié 37°04”" de entrenamiento en promedio para todos los
casos, lo que representa mas de diez veces el tiempo del modelo A cuyo tiempo pro-
medio fue de 3°18”’. Como se observa en la Figura 6, esta diferencia de capacidad no
resulta significativa en horizontes cortos (hasta 6 horas), donde los modelos simples
logran un desempefio competitivo. Especificamente, los tiempos promedio registrados
para las arquitecturas A, B, C, D y E fueron de 3’18, 4°58”°, 7°01”’, 17’45 y
37°04” respectivamente. En la Tabla 2 se presentan las mejores configuraciones
(identificadas con una estrella en la figura 6) para cada horizonte de prediccién. Cabe
recordar que tanto el DEER como el MAPE se calcularon segin lo expuesto en la
Seccion 2.3, promediando los valores de cada paso horario en los escenarios multi-
step para obtener un valor puntual comparable entre los modelos de mismo horizonte.
En la misma tabla se incorporan las métricas correspondientes a la persistencia segun
horizonte (DEER p. y MAPE p.) a modo de referencia.

Tabla 2. Resumen de métricas para las configuraciones 6ptimas.

Horizonte/ DEER MAPE Tiempotrain DEER MAPE  Loss train Loss val

Ventana (h) p. (%) p.(%) (minutos) (%) (%) (mejor época) (mejor época)
1/12 1094 9.79 11.986 817 7.39 0.0164 0.0186
6/48 29.60 27.17  69.567 1491 1212 0.0413 0.0569
12/24 4398 4408 17.625 19.23 13.87 0.0563 0.0821
24124 57.30 4841  18.427 36.82 17.72 0.1034 0.1292
48 /24 67.04 5395 16.838 48.34 21.24 0.1529 0.1756

4 Extension del estudio a otros perfiles de demanda

Con el objetivo de demostrar como la calidad del pronéstico depende no solo de la
arquitectura empleada, sino también de la representatividad y estabilidad de las series
temporales disponibles (Porteiro et al., 2022), se evaluaron las mejores arquitecturas
para cada horizonte de prediccion usando como entrada las bases de datos de los otros
edificios universitarios mencionados en la Tabla 1.

Bajo las mismas condiciones de configuracion, division de datos, preprocesamien-
to y estructura de ventanas, la evaluacion de las mejores arquitecturas sobre los distin-
tos conjuntos de datos revela reducciones promedio del 18 % en el MAPE vy del 32 %
en el DEER, segun se ilustra en la Figura 7. Las mejoras resultaron bastante notorias



en horizontes cortos donde, por ejemplo, en el horizonte de 1 hora se verifican mejo-
ras de orden del 35 % sobre el MAPE y el DEER promediando los diferentes conjun-
tos de datos, en comparacion con los resultados obtenidos para Fl. Es destacable co-
mo los diferentes conjuntos de datos presentan un comportamiento bastante lineal al
aumentar el horizonte de prediccién, salvo el de FI.
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Fig. 7. Comparativa de la mejor arquitectura para cada horizonte de prediccion plan-
teado en el trabajo, aplicado a los otros conjuntos de datos mencionados.

A modo ilustrativo se muestra en la figura 8 una comparativa de la mejor arquitectura
con el horizonte de 1 hora en un rango al azar de 1000 datos que comprende de 2025-
11-01 20:00:00 a 2025-12-13 12:00:00 para el dataset de FCEyYS y FI respectivamen-
te. Se puede observar como la arquitectura predice correctamente la tendencia de la
demanda con una pequefia dispersion en los valores estimados. En ambas dependen-
cias, entre las cuales existen diferencias en los patrones de demanda, la arquitectura
seleccionada permite una correcta prediccion. Se destaca en particular la prediccion
en FI, en la cual durante fines de semana y/o feriados la inyeccion de energia renova-
ble cambia la forma del perfil.
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Fig. 8. Demanda real vs prediccion de la mejor arquitectura el horizonte de 1 hora.
Superior FCEYS, inferior FI.

5 Conclusiones

En este trabajo se ha presentado un estudio sobre algoritmos de pronéstico de deman-
da de potencia eléctrica en edificios universitarios. Se han ensayado arquitecturas con
diferentes grados de complejidad, empleando diferentes cantidades de datos de entra-
da y horizontes de prediccion temporales. Los resultados revelan que el error aumenta
al extender el horizonte de prediccion, y que ampliar la ventana de datos de entrada
no siempre garantiza una mejora proporcional. Respecto de las arquitecturas, si bien
las de mayor capacidad (D y E) logran un mejor desempefio general, implican un
costo computacional superior.

Para mejorar el desempefio de los prondsticos, en trabajos futuros se podrian in-
cluir variables exdgenas en el modelo, tales como la temperatura, presién y humedad
en el momento de la medicién. Adicionalmente, el criterio de umbralizacién emplea-
do para discriminar dias habiles y no habiles podria ser profundizado, adaptandolo a
los cambios en el comportamiento del consumo. Ademas, considerando que solo se
entrend con dos afios de mediciones, el desempefio podria mejorarse en trabajos futu-
ros utilizando mas valores cuando estén disponibles, teniendo en cuenta de emplear
un afio para validar el modelo y no solamente en una porcién del mismo.
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