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Resumen
En el presente artículo se analiza y se divulgan en un lenguaje 
apropiado para todo público la definición y utilización de redes 
neuronales artificiales (ANN) como un recurso fundamental 
para mejorar la eficiencia energética en las viviendas, con la 
finalidad de promover la sostenibilidad y el uso eficiente de la 
energía. El foco de la investigación se encuentra en la identifi-
cación y clasificación de los patrones de consumo de dos elec-
trodomésticos de alta demanda energética, específicamente 
refrigeradores y hornos de microondas. Se llevó a cabo el en-
trenamiento de una red neuronal mediante un modelo feed-
forward en Matlab, utilizando datos recopilados de sensores 
de corriente, potencia y factor de potencia. En la metodología 
se llevó a cabo la limpieza y normalización de los datos con el 
fin de mejorar el desempeño del algoritmo. En el análisis de 
los datos, se observó que la identificación de electrodomésticos 
alcanzó una tasa de precisión del 98.7%, demostrando una des-
tacada capacidad de generalización al ser evaluados datos no 
previamente analizados. El presente estudio evidencia la capa-
cidad de las Redes Neuronales Artificiales (ANN, por sus siglas 
en inglés) para disminuir el derroche de energía y ofrecer so-
luciones eficientes en la administración energética residencial.
Las palabras clave de este estudio:  neuronales artificiales, op-
timización energética en electrodomésticos, eficiencia energé-
tica y sostenibilidad.

1.- Introducción
  En el mundo actual, que se enfrenta a los apremiantes proble-
mas del cambio climático, la necesidad de adoptar soluciones 
energéticas es más crucial que nunca. El continuo aumento de 
las temperaturas, provocado en parte por nuestra dependen-
cia energética de los combustibles fósiles, pone de manifiesto 
la urgente necesidad de cambiar la forma en que producimos, 
distribuimos y utilizamos la energía (Lu, et al. 2022).) Los há-
bitos de la población en el uso de la energía llevan años es-
tancados por lo que existe un inmenso potencial sin explotar 
para mejorar la eficiencia y reducir las emisiones de carbono, 
como el uso de la inteligencia artificial (IA), pero eso lo ire-
mos desenrollando poco a poco a largo de este artículo.  En la 
búsqueda de la sostenibilidad, la gestión de la energía en los 
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hogares emerge como un área de interés, el reto no consiste 
en reducir el consumo de energía, sino en optimizar su utili-
zación para aprovechar al máximo los recursos renovables y 
reducir al mínimo la dependencia de fuentes de energía con-
vencionales perjudiciales para el medio ambiente, la clave está 
en la optimización. Este intrincado planteamiento de la gestión 
de la energía requiere herramientas de análisis y adaptación 
a patrones de consumo complejos, tarea ideal para las redes 
neuronales. Pero antes de adentrarnos a la definición formal, 
que son y para que de estos pequeños algoritmos maravillosos 
llamadas Redes Neuronales Artificiales (RNA) será bueno de-
finir por qué y cómo es necesario optimizar la energía en los 
hogares de la población (Cui,  et al. 2019).
Aunque las industrias consumen más energía que las zonas re-
sidenciales en términos absolutos, son las viviendas de todo 
el mundo las que tienen un gran potencial para mejorar la 
eficiencia energética y detectar fugas. A la vista, la diferencia 
puede parecer sorprendente; las industrias, con sus grandes 
máquinas y operaciones continuas, sin duda consumen enor-
mes cantidades de energía (El Alaoui & Rougui, 2024). Sin em-
bargo, al considerar el consumo energético combinado de los 
hogares cada uno equipado con varios aparatos y sistemas de 
calefacción y enfriamiento hay una oportunidad especial para 
aumentar la eficiencia. La clave reside en reconocer y corregir 
las pequeñas ineficiencias y fugas de energía dentro de estos 
entornos residenciales. Al abordar estas cuestiones no se pue-
den lograr ahorros sustanciales en energía a mayor escala, pero 
los propietarios de viviendas también pueden beneficiarse de 
facturas de servicios públicos más bajas que contribuyen al ob-
jetivo general de la sostenibilidad medioambiental.
Identificar las fugas de energía dentro de una casa implica exa-
minar factores tales como los patrones de uso de energía, el 
consumo de energía en espera y los aumentos inesperados de 
la demanda de energía. Los enfoques tradicionales a esta tarea 
han implicado principalmente inspecciones o herramientas 
básicas de vigilancia digital que ofrecen algunas perspectivas 
pero que pueden no profundizar en los problemas que causan 
el desperdicio de energía. Estos métodos carecen de la comple-
jidad necesaria para analizar los datos de manera eficaz e iden-
tificar las sutiles ineficiencias que, colectivamente, resultan en 
desechos energéticos significativos.
Los métodos tradicionales se enfrentan a un desafío, no solo 
consumen tiempo, sino que también luchan para seguir ade-
lante con los patrones cada vez más cambiantes de uso de la 
energía de los hogares. Esto pone de relieve la necesidad de 
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soluciones automatizadas avanzadas.
Las redes neuronales de la IA entran en el centro de atención 
y prometen un avance significativo en la optimización del con-
sumo de energía residencial. Las redes neuronales poseen la 
capacidad de analizar grandes cantidades de datos y descubrir 
patrones que pueden eludir a los analistas humanos. Cuando 
se aplican a los datos de uso de energía, estos modelos de IA 
pueden diferenciar entre tendencias y problemas potenciales 
con una precisión y velocidad notables que los métodos tra-
dicionales no pueden coincidir. Además, utilizando el análisis 
de datos en tiempo real, las redes neuronales no identifican, 
sino que también predicen posibles ineficiencias energéticas 
que permiten la aplicación de medidas proactivas. Esta transi-
ción de la gestión energética a la reactiva supone un gran paso 
adelante, en la mejora de la forma en que utilizamos y conser-
vamos la energía en los hogares, como se ilustra de manera 
abstracta en  la figura 1 .
 Las redes neuronales juegan un pa-
pel en este progreso ofreciendo más 
que sólo capacidades analíticas: re-
presentan una nueva perspectiva so-
bre cómo pensamos y gestionamos 
la energía. Con su capacidad para 
aprender y ajustar las redes neuro-
nales pueden procesar datos de sis-
temas energéticos para identificar 
patrones y detectar anomalías que 
pueden pasar desapercibidas por los 
analistas (Bui,  et al. 2020). La va-
liosa asistencia proporcionada por 
las redes neuronales es esencial en 
la lucha contra el cambio climático, 
ayudándonos a tomar decisiones 
bien informadas sobre el uso de la 
energía y facilitando la adopción de 
métodos de conservación más eficaces. Además, la naturale-
za flexible de las redes permite que los conocimientos deriva-
dos de dicha investigación se apliquen en diversos entornos 
geográficos y socioeconómicos, aumentando así su influencia 
(Gupta & Koppad, 2020).
Este estudio tiene como objetivo introducir la optimización 
energética con su aplicación práctica en hogares, promoviendo 
la sostenibilidad, el ahorro económico y una mejor calidad de 
vida. Al centrarse en el análisis de los hábitos de consumo y 
aspectos clave como el uso y la eficiencia energética a través 

Figura 1.-Optimización del 
consumo de energía en el ho-
gar utilizando redes neurona-
les (elaboración propia).
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de redes neuronales artificiales (ANN), se descubre cómo estas 
herramientas pueden proporcionar ideas para estrategias per-
sonalizadas de ahorro energético, superando las limitaciones 
de los métodos tradicionales. 
Pero ¿Qué son las Redes Neuronales Artificiales (ANN)? Ima-
ginemos la organización de una gran fiesta sorpresa. Se tiene 
una lista de cosas por hacer: decoraciones, música, comida y la 
lista de invitados. Al principio, es posible que se sienta un poco 
abrumado sin saber por dónde empezar; quizás se coloquen los 
globos en lugares poco visibles o se elija una música que no a 
todos les guste. Sin embargo, a medida que se reciben comen-
tarios de los amigos (“me encanta esta canción”, “los globos 
lucirían mejor en la entrada”), se ajustan las decisiones para 
mejorar la experiencia. Este proceso iterativo de aprendizaje 
basado en retroalimentación es similar a cómo funcionan las 
redes neuronales artificiales, que están inspiradas en las célu-
las nerviosas.
Las ANN pueden ser comparadas con una orquesta sinfónica, 
donde cada instrumento (neurona) tiene su propia partitura 
(datos de entrada) única que contribuye a la sinfonía final (ta-
rea de procesamiento). Al principio, la orquesta puede tener 
algunos desajustes: los violines suenan muy fuerte, los vientos 
madera entran en el momento equivocado. Pero el director (al-
goritmo de aprendizaje) ajusta a cada músico, asegurándose 
de que, con cada ensayo, la armonía mejore. Las sinapsis se-
rían las señales que el director utiliza para comunicarse con la 
orquesta, garantizando que cada nota llegue en el momento y 
volumen adecuados para crear una melodía coherente y her-
mosa. De la misma manera en que una orquesta aprende a in-

terpretar una sinfonía de forma más refi-
nada con la práctica, una ANN se “afina” 
a través del entrenamiento para llevar a 
cabo tareas complejas con gran precisión 
(Jiménez Betancourt et al., 2020).
Una ANN aprende de manera similar a 
cómo un niño aprende a clasificar blo-
ques por forma y color. Inicialmente, el 
niño podría equivocarse y tratar de co-
locar un bloque redondo en un hueco 
cuadrado, sin embargo, con el tiempo y 
mediante prueba y error, el niño comien-
za a comprender qué bloques van en 
cada hueco. En este proceso, el cerebro 
del niño ajusta su comprensión y mejora 
su habilidad para resolver el problema. 

Figura 2.-Humanos y Má-
quinas: Paralelos Neuronales 
(elaboración propia).
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Como se muestra en la figura 2 las 
redes neuronales son similares a las 
redes neuronales naturales biológi-
cas.
Las redes neuronales artificiales 
imitan este proceso de aprendizaje 
al ajustar sus conexiones internas, 
también conocidas como pesos, 
para mejorar en tareas específicas 
como la clasificación de imágenes 
o el procesamiento del lenguaje na-
tural. Se basan en los “errores” co-
metidos para aprender de ellos y así 
desempeñar mejor la tarea en futu-
ras ocasiones. Las redes multicapa 
están abiertamente extendidas en 
todos los seres vivos y ahora tam-
bién en la tecnología esto como se 
muestra en la figura 3. 
Las ANN son sistemas informáticos inspirados en la estructura 
y funcionamiento del cerebro humano. A través del aprendi-
zaje y adaptación basados en datos, estas redes pueden llevar 
a cabo tareas complejas que van desde el reconocimiento de 
patrones hasta la toma autónoma de decisiones. Al entrenar-
se con ejemplos y ajustar sus conexiones internas, las ANN 
aprenden a mejorar su rendimiento en estas tareas, ofreciendo 
soluciones versátiles y potentes para una amplia variedad de 
aplicaciones prácticas.
Imagínate que estas diseñando un rascacielos elevado, donde 
la estabilidad y el conocimiento de cada piso son cruciales. Los 
pisos inferiores podrían simbolizar los fundamentos, mientras 
que las capas o pisos superiores incorporan datos y caracterís-
ticas precisas. En el reino de las redes neuronales artificiales, 
cada capa oculta dentro de una red de múltiples capas procesa 
diligentemente los datos, elevando gradualmente su compleji-
dad. Este meticuloso proceso garantiza que la estructura final 
posea la notable capacidad de identificar y responder a patro-
nes complicados, superando las capacidades de construcciones 
rudimentarias. 
El aprendizaje profundo de las redes neuronales se puede com-
parar con el entrenamiento de un equipo olímpico. Alcanzar la 
grandeza requiere el dominio de múltiples áreas, mezclando 
sin problemas la natación, el ciclismo y las habilidades de ca-
rreras en el contexto de un triatlón, por ejemplo. Cada sesión 
de entrenamiento está cuidadosamente diseñada para ajustar 

Figura 3.-Redes Neuronales 
Multicapa en la Naturaleza 
y la Tecnología (elaboración 
propia).
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los músculos y el enfoque estratégico del atleta, asegurando 
que no sólo están listos para competir, sino que también son 
capaces de superar a sus rivales en circunstancias difíciles. Del 
mismo modo, el aprendizaje profundo capacita a la red en múl-
tiples capas de procesamiento, optimizando sus pesos y prejui-
cios internos, para realizar tareas complejas con una precisión 
excepcional.  En última instancia, los algoritmos de aprendiza-
je funcionan como entrenadores personales para estas redes. 
Consideremos el aprendizaje hacia atrás como un entrenador 
profesional, por ejemplo, que analiza meticulosamente cada 
acción tomada durante una sesión de entrenamiento, identi-
ficando errores y proporcionando orientación precisa para la 
mejora (Himeur, Alsalemi,et al, 2020). Esta retroalimentación 
permite ajustes precisos, garantizando que con cada iteración, 
la red mejore, se vuelva más eficiente y alcance una mayor pre-
cisión en su tarea. Este enfoque iterativo y basado en la retro-
alimentación asegura que, al igual que los atletas aprenden de 
cada carrera, las redes neuronales de múltiples capas apren-
dan de cada dato procesado, mejorando continuamente su ren-
dimiento.  En pocas palabras, las redes neuronales de múlti-
ples capas proporcionan una solución poderosa y sofisticada 
para abordar problemas complejos, ya que se inspiran en las 
redes nerviosas del cerebro humano o se construyen mediante 
medios tecnológicos, es decir de alguna manera hacemos que 
las maquinas aprendan de la misma manera que lo hacemos 
nosotros (Owda et al., 2014). 
En la siguiente sección, vamos a profundizar en los aspectos 
más técnicos de las redes neuronales aplicadas al ahorro de 
la energía, revelamos los secretos detrás de la capacitación de 
nuestros aprendices para realizar la identificación eléctrica. 
Profundizando en la complejidad de la introducción de datos 
en estas redes, las técnicas de entrenamiento que empleamos 
para optimizar su rendimiento, y los métodos que utilizamos 
para generar sus predicciones respecto de los aparatos eléctri-
cos. 

2.- Materiales y métodos 
Debido a su alta demanda energética en el hogar, elegimos 
concentrar el análisis en refrigeradores y hornos de microon-
das en nuestra metodología. Estos aparatos son comunes en 
la mayoría de los hogares y consumen una gran cantidad de 
energía, por lo que son objetivos importantes para la optimiza-
ción energética. Decidimos no incluir minisplits o aires acon-
dicionados en nuestro estudio inicial porque reconocemos que 
su uso varía ampliamente según la región geográfica. El clima 
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permite vivir confortablemente en muchas áreas de México sin 
la necesidad de refrigeración artificial constante, lo que limi-
ta la relevancia universal de estos sistemas en nuestro análisis 
de optimización de energía. Esta selección estratégica de elec-
trodomésticos nos permite abordar las fuentes de consumo de 
energía más comunes y consistentes en los hogares, ofreciendo 
soluciones que se aplican a la mayoría de las casas (Pérez-De-
nicia et al., 2017).
Profundizando, hemos embarcado en un viaje similar al de 
enseñar a un aprendiz altamente perceptivo a identificar los 
patrones eléctricos distintivos de diferentes dispositivos do-
mésticos (do Carmo & Castro, 2020). Este proceso, aunque 
complejo, inicia una interesante conversación entre la creativi-
dad humana y la inteligencia artificial. Pensemos en la inmen-
sa cantidad de datos que recopilan estos sensores, es como si 
nuestro aprendiz tuviera acceso a una enorme biblioteca, que 
contiene la información de cada dispositivo eléctrico de su ho-
gar. Cada elemento de esta biblioteca se somete a un análisis 
cuidadoso, ya que la red neuronal se hace capaz de distinguir el 
suave ruido de un refrigerador del vibrante sonido de una mi-
croondas. Esta tarea puede parecer abrumadora al principio, 
pero puede hacerse más accesible utilizando el aprendizaje au-
tomático y las técnicas de aprendizaje profundo (Moradzadeh 
et al., 2020). Estas poderosas herramientas equipan a nuestro 
detective digital con los recursos necesarios para completar 
con éxito el trabajo.  
Para entrenar a una red neuronal, nuestro aprendiz digital, 
para reconocer las firmas energéticas de los electrodomésticos, 
comenzamos recogiendo una sinfonía de datos de sensores. 
Tratamos cuidadosamente estos datos, eliminando todas las 
notas discordantes antes de que la red neural pudiera comen-
zar su viaje de apren-
dizaje.  El enfoque 
utilizado para resolver 
esta cuestión implicó 
la recopilación de me-
diciones de corriente, 
potencia y factor de 
potencia de refrigera-
dores y hornos de mi-
croondas a través de 
un sensor PZEM-004t, 
como se muestra en la 
figura 4. Los paneles 
de desarrollo ESP32 y 

Figura 4.-Estructura meto-
dológica de este trabajo (ela-
boración propia).
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la nube ARDUINO IoT se utilizaron para permitir la vigilancia 
remota y la adquisición de estos datos. Después de esto, la red 
neural feedforward se sometió a limpieza de datos, capacita-
ción y generalización usando Matlab. La información recogida 
fue cuidadosamente tratada y examinada para distinguir dife-
rencias notables en estas métricas, determinando cuáles eran 
las más sugestivas de las diferentes funciones del aparato. Para 
asegurar que la red neural se entrenara con sólo los atributos 
más pertinentes, esta fase del proceso de perfeccionamiento 
del conjunto de datos era esencial. Mediante el uso de técnicas 
de normalización y eliminación de los extremos, el preproce-
samiento limpió los datos para prepararlos para la tarea más 
compleja de identificación de aparatos.
Para entrenar la red neural, utilizamos una arquitectura de ali-
mentación avanzada diseñada para distinguir entre aparatos 
particulares, como microondas y refrigeradores. La optimiza-
ción iterativa del diseño de la red resultó en una configuración 
con varios nodos de entrada que coincidían con los parámetros 
clave identificados y múltiples capas ocultas para procesar es-
tos datos de manera eficiente. La precisión del aprendizaje de 
la red y la clasificación de los datos eléctricos se mejoró aún 
más mediante la aplicación de funciones de rendimiento y ac-
tivación (Balakrishnan, et al.  2023) . 

3.- Resultados 
Durante esta breve investigación, la red neural demostró ser 
no sólo un aprendiz excepcional, sino también un destacado 
intérprete, de igual manera demostró una increíble capacidad 
para minimizar errores, alcanzando un error cuadrado pro-
medio de menos de 0,02 en tan solo 218 épocas; una época 
se refiere a una iteración completa del conjunto de datos de 
entrenamiento a través de la red neuronal durante el proceso 
de aprendizaje. Es decir, cada vez que todos los datos dispo-
nibles se utilizan para entrenar y ajustar los parámetros de la 
red (como los pesos de las conexiones entre las neuronas), se 
completa una época. 
Examinando la capacidad de la red de distinguir entre las dis-
tintas firmas eléctricas de los refrigeradores y los microondas, 
los hallazgos fueron fascinantes. Al principio, la red afirmó una 
asombrosa tasa de precisión del 98,7%, que es comparable a un 
observador enérgico capaz de diferenciar entre tonos de color 
casi idénticos. Su tasa mínima de caída del 0,5%, que mostra-
ba una rara confusión entre los dos aparatos, fue indicativa de 
esta exactitud. Era asombroso lo exacto que identificaba los re-
frigeradores  el 97,9% de las veces- y lo raro que los clasificaba 
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incorrectamente- su especificidad para las microondas alcan-
zaba un impresionante 99,5%.
Cuando la red fue probada contra datos frescos y no probados 
durante la fase de generalización, siguió funcionando brillan-
temente, alcanzando una precisión del 94%. Incluso con una 
tarea ligeramente más difícil -las tasas de caída y falta crecían 
hasta el 6% y el 8,4%, respectivamente la red siguió siendo ca-
paz de identificar de manera fiable los microondas el 92% del 
tiempo y los refrigeradores con una fuerte tasa de recuperación 
del 96,2%.

4.- Discusión
La sofisticada capacidad de la red para distinguir entre los apa-
ratos se demuestra por la curva de ROC (Receiver Operating 
Characteristic) y el valor de AUC (Area Under the Curve) de 
0.9692, que juntos presentan una imagen de un modelo que no 
sólo es eficiente, sino que también es notablemente preciso en 
su trabajo, como se muestra en la figura 5.
La capacidad del sistema para identificar ciertos dispositivos, 
como refrigeradores y hornos de microondas, demuestra su ca-
pacidad para analizar en profundidad los patrones de consumo 
de energía. Esto permite la implementación de sistemas inteli-
gentes de conservación de energía que pueden ajustar la canti-
dad de energía consumida en tiempo real al reconocer los dis-
positivos que se utilizan y cómo se pueden utilizar de manera 
más eficiente. Para ejemplo, una red neuronal podría detectar 
refrigeradores que consumen más energía que lo habitual, de-
terminar cuándo se requiere mantenimiento y la hora ideal de 
funcionamiento utilizando las tarifas eléctricas fluctuantes du-
rante el día. Usando las habilidades predictivas y analíticas de 
las redes neurológicas, se pue-
de optimizar la utilización de 
energía tanto a nivel familiar 
como en sistemas de gestión de 
energía inteligentes. 

5.- Conclusiones
Este artículo de divulgación 
demostró cómo la inteligencia 
artificial, más concretamente, 
las redes neuronales, pueden ir 
más allá de las técnicas conven-
cionales de gestión de la ener-
gía. Nuestra automatización de 
la detección y clasificación del 
uso de los aparatos eléctricos 

Figura 6.-Curva característi-
ca de operación del receptor 
(ROC) en la fase de genera-
lización
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no sólo simplifica el análisis del consumo de energía, sino que 
también abre la puerta a sistemas de energía más inteligentes y 
receptivos. Este trabajo añade al cuerpo creciente de la investi-
gación sobre aplicaciones de IA en la eficiencia energética pro-
porcionando conocimientos prácticos de la implementación de 
redes neuronales para los problemas del mundo real.
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