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Resumen

La estimacién del consumo de energia eléctrica registrado por los medidores caseros se ha convertido en un
tema relevante que contribuye a la planeacion en la generacion de energia. Recientemente, es posible
encontrar diferentes bases de datos que proveen las mediciones de consumo de energia eléctrica en casa
habitacion a lo largo de un afio, lo cual permite visualizar, analizar y generar modelos precisos sobre la
estimacion de consumo en los hogares. En este contexto, este articulo presenta un médulo de lectura de
datos de consumo de medidores eléctricos inteligentes domésticos desde archivos csv, que permite visualizar
numérica y graficamente el comportamiento del consumo desde diferentes variantes como consumo por
horario en el dia, por semana o por mes. Otras opciones de visualizaciéon se basan en el nimero de personas
que habitan en la casa, pues los consumos también varian de acuerdo al numero de habitantes del hogar.
Sin embargo, estos datos son utilizados para plantear los posibles modelos de estimacion que pueden
aplicarse para obtener un patron de consumo. El médulo de software no requiere instalacion de librerias
adicionales para su funcionamiento y solo se requiere elegir opciones de menu para visualizar la informacién.
Algunas de las graficas obtenidas son descritas y mostradas en la seccién de resultados. Este modulo
proporciona las estadisticas sobre los consumos de energia permitiendo la formulacion de modelos de
estimacion.

Palabras clave: consumo de electricidad; visualizacion; archivos CSV, estadisticas.

Introduccion

Estimar el consumo de electricidad a corto, mediano y largo plazo es una tarea importante para las companias
de electricidad de todo el mundo. Bajar las emisiones de carbono de una ciudad es posible bajo un esquema
de prediccion, estimacién y planeacion de consumo de energia eléctrica y las posibilidades de introducion
fuentes de energia distribuida para lograr ciudades autosostenibles. Estudios recientes demuestran que el
analisis de consumo de energia local provee informacién mas precisa para estimar la distribucidon espacio
temporal de la demanda de potencia eléctrica [1].

El uso de medidores de electricidad inteligentes, conocidos como Smart Meters (SM), permite monitorear los
habitos de consumo de potencia en los hogares. Esta informacién es almacenada de forma regular siendo
diferente de acuerdo con la infraestructura con la que se cuenta en las regiones geograficas [2,3]. Estos
intervalos de lectura permiten almancenar una gran cantidad de informacién sobre la carga consumida de
electricidad medida en (kWh). Un analisis especifico de estos datos muestra las horas de mayor demanda,
dafios en la linea de transmisidn, aparatos de consumo excesivo, cortes en el servicio e incluso fraudes por
parte de los usuarios. La gran cantidad de datos extraida por los medidores inteligentes requiere técnicas
avanzadas de organizaciéon y separacion de informacion, lo que implica utilizar técnicas rapidas de
procesamiento y poderosos recursos de computo [3, 4].

Un factor importante del almacenamiento de los datos proporcionados por un SM es la frecuencia a la que
debe registrarse la informacion de consumo. En [5] se plantea que puede realizarse cada hora para zonas
residenciales y cada 15 minutos en comercios. Otras propuestas agregan que se realice por dia o cada 30
minutos para registro de consumos. Sin embargo, se considera que los retos en el registro de estos datos
dependen de, la frecuencia de muestreo de los datos, la resolucion del sistema de digitalizacion y la capacidad
para almacenar y transmitir la informacion a través del ancho de banda disponible [6]. La instalacion masiva
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de medidores inteligentes complicara las funciones de almacenamiento y analisis de los datos, por lo que se
busca proveer de una estragia logistica o de una infraestructura que pueda garantizar los registros [7].

En [8], los autores se enfocan en el analisis de carga de los electrodomesticos, considerando la hora del dia,
el tiempo de uso, el clima para estimar el consumo en los hogares. Se consideran 3 tipos de uso de los
electrodomeésticos de dos estados, multi-estado y variable en el tiempo [9]. En el caso de los dos estados, se
refiere a los aparatos que solo funcionan como encendido y apagado, por lo que su consumo de potencia se
puede considerar constante, un ejemplo de ellos es el refrigerador. Un electrodoméstico multi-estado tiene
un estado apagado y dos o mas encendidos, donde cada uno ellos consumen diferente potencia, como
ejemplo de estos se tiene la secadora con diferentes ciclos de uso. En el caso de los aparatos variables en
el tiempo no muestran un consumo de potencia estable debido a que utiliza diferentes velocidades de un
motor de acuerdo con el uso. Esta clasificacion de los electrodomésticos permite monitorear el consumo en
tiempo real y considerar estimaciones de consumo de acuerdo con el tipo de electrodoméstico que se tiene
en la casa. Una estrategia interesante busca detectar el encendido de los electrodomésticos y con ello
considerar o estimar su consumo de acuerdo con el horario y tipo de uso estimado para el aparato, de dos
estados, multi-estado o variable [10].

Los datos de consumo de energia eléctrica necesitan de técnicas de preprocesamiento y filtrado de datos
para comenzar el disefio de modelos de estimacion. Los retos en el preprocesamiento son proponer técnicas
que permitan distinguir informacién incompleta, dafiada, repetida o que no es util para su analisis y propuesta
en el modelo a estimar [11]. Después del preprocesamiento, se realiza una etapa de visualizacion para el
andlisis del comportamiendo en el consumo de electrodomésticos en cada caso. Con ello, es posible proponer
la mejor técnica de agrupamiento de usuarios con comportamiento similar y en seguida identificar el modelo
para la prediccion del consumo de potencia en las casas con n-horas de anticipacioén [1].

Los algoritmos de aprendizaje maquina o machine learning (ML) son de las mas utilizadas para la estimacion
de consumo de potencia, entre ellos los mas comunes son: redes neuronales artificiales (RNA) [6], Support
Vector Regression (SVR), Sistemas de inferencia adaptiva neuro difuso [11], herramientas de optimizacion
[12], técnicas de agrupamiento [9, 13], Mapas de Auto-Organizados (Self-Organizing Map), redes bayesianas
[14], entre otros. Todos estos algoritmos se utilizan en diferentes bases de datos con informacion sobre
mediciones del consumo de potencia en diferentes paises, obteniendo modelos interesantes para la
estimacion de consumo, similaridad de consumo entre usuarios, perfiles de consumo por temporadas, entre
otras predicciones importantes para la industria eléctrica.

Las bases de datos entregados por los medidores inteligentes son accesibles a través de un registro y firma
de un acuerdo de confidencialidad. Gracias a este acceso a la informacién, consideramos que la visualizacion
de los perfiles de los usuarios permite dar un paso adelante a modelos de estimacion sobre la cantidad de
electricidad a generarse, las horas de mayor demanda, las zonas y las temporadas. Una mejor logistica de
produccién permite reducir las emisiones de carbono al planeta, ya que se puede solo producir lo que se
requiere y proponer esquemas de reduccion de consumo de acuerdo con los habitos de la region. Este articulo
se focaliza en esta visualizacion y analisis de los datos mediante una plataforma desarrollada en python que
nos permita seleccionar diferentes factores de busqueda vy filtrar solo la informacién importante para su uso
posterior en modelos de prediccion. La interfaz programada pretende ser un médulo genérico capaz de leer
diferentes datos de los medidores inteligentes, apartir de archivos .csv y que de forma automatica filtre y
grafique los patrones de consumo correspondientes seleccionando entre diferentes periodos de tiempo. La
intencién es de una herramienta en linea personalizada para cada usuario y que este pueda consultar sus
habitos de consumo.

En la seccion siguiente se describe la metodologia general para la lectura y acomodo de los datos, las
consideraciones que se llevan a cabo y los calculos estadisticos obtenidos de los datos como parte del
comportamiento de consumo. La seccion de resultados muestra numérica y graficamente los resultados
obtenidos desde la interfaz programada. Las conclusiones y referencias de este proyecto se muestran al final
del documento.
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Metodologia

Descripcion de la base de datos

Las mediciones del consumo de electricidad que nos proporcionan las diferentes bases de datos son
registradas a diferentes tiempos de muestreo. Mientras que algunas bases proporcionan mediciones cada
hora, cada 30 minutos o hasta 15 minutos, lo cierto es que, las infraestructuras que se requieren para registrar
estos datos permiten hacer registros incluso cada minuto. Sin embargo, este lapso de tiempo no es tan
conveniente ya que implicaria una gran cantidad de informacion repetida, siendo lapsos de 30 minutos y una
hora los mas comunes.

Los datos proporcionados por el medidor inteligente son la fecha, el tiempo de captura y la potencia de
consumo. Ademas, se registra el identificador del medidor para hacer referencia a los diferentes
consumidores monitoreados. La mayoria de los datasets proporcionan datos del clima en las fechas de
registro de las mediciones, estos datos son proporcionados por al menos una estacién meteoroldgica de la
ciudad, y resulta un dato esencial para la generacion de modelos de prediccion de consumo. Dependiendo
de las bases de datos, algunas proporcionan las medidas por 4 afos, 2 afios, 1 afio o hasta solo algunos
pocos meses, siendo lo mas importante el nimero de medidores que se reportan y si se trata de una ciudad
con climas extremos de frio-calor o solo alguno de éstos. Como informacién adicional, algunas propuestas
sugieren agregar datos de geolocalizacion de los usuarios para involucrar eventos como, el tiempo que pasa
fuera de casa, las horas de entrada salida y de forma particular la localizacién de varios usuarios en un mismo
lugar. Lo anterior pudiera representar el que se encuentran en su lugar de trabajo, indicando un exceso de
consumo en un mismo punto geografico y un minimo de consumo en zonas residenciales. Esta informacion
al ser mas de caracter privado es solo una propuesta para lograr modelos mucho mas precisos en la
estimacion del consumo, sin llegar a ser proporcionada hasta ahora por alguna de las bases de datos
disponibles en los diferentes sitios de internet.

En nuestro caso, elegimos la base de datos proporcionada en |IEEEDataPort [15], la cual proporciona
informacién de 3248 hogares en un lapso de enero a diciembre del afio 2017, esta base de datos proporciona
mediciones cada 30 minutos del consumo energético de diferentes hogares y ademas se incluyen datos
adicionales de la provincia como el numero de habitantes, aparatos eléctricos en el hogar y su estado o
condicion y datos del clima (temperatura) diaria promedio, minima y maxima.

Diagrama general

La figura 1 muestra el diagrama a bloques de la metodologia llevada a cabo para leer, visualizar, graficar y
analizar estadisticamente las mediciones.
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Figura 1. Diagrama general de la metodologia propuesta.

Lectura y analisis de los datos

Los datos de los medidores son proporcionados en un archivo llamado consumption.csv, el cual contiene el
identificador del medidor, la fecha, la hora y la potencia consumida por el usuario, mientras que en el archivo
addInfo.csv se proporciona el mismo identificador del medidor, pero se reportan los datos acerca del hogar,
como el numero de habitantes. La tabla 1 muestra algunos de los registros proporcionados en la base de
datos para el archivo consumption.csv.

Tabla 1. Mediciones de consumo de electricidad para 3 usuarios de la base de datos en la ciudad de Londres.
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Identificador del medidor Fecha y hora de consumo
2017-12-31 2017-12-31 2017-12-31
13:30:00 14:00:00 14:30:00
0xa62b9f23553ff183f61e2bf943aab3d5983d 0.075 0.063 0.0780
02d7
0x459c834d1f6cfb5b734b82aa9f5410fa97fb 0.102 0.253 0.3830
70da
0x4a1ed36825360a058cec2bdd409fc2459e1 0.069 0.067 0.0250
ceb4f

La lectura de los archivos se realizé mediante el lenguaje Python a través de las librerias pandas, matplotlib,
numpy, PyQt5, entre otras, que nos facilitan la busqueda, extraccion y visualizacion de los datos. Para el
disefio de la interfaz decidimos agregar datos numéricos y graficas para la visualizacion cuantitativa y
cualitativa de los datos. Es posible realizar las visualizaciones de datos para diferentes intervalos de tiempo,
es decir, podemos mostrar los datos por dia, por semana, por mes, para un grupo de usuarios de forma
simultanea, la clave es encontrar los campos necesarios para filtrar esta informacién a como el usuario lo
decida. La figura 2 muestra la interfaz disefiada con los campos de seleccion, las tablas de datos y las graficas
para visualizacion.
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Figura 2. Interfaz de usuario para visualizacién de datos grdficos y numéricos.

Los datos son seleccionados de acuerdo con el filtro aplicado en la caja del niUmero de ocupantes, con esto
se calculan las medidas estadisticas de consumo para los hogares que coincidan con el filtro y la fecha
seleccionada. Los resultados nos permiten hacer un analisis mas detallado de lo que sucede con los habitos
de consumo en potencia, lo cual se presenta en la siguiente seccion.

Resultados

En esta seccidon presentamos algunas de las graficas que muestra la interfaz para diferentes periodos de
tiempo o selecciones de busqueda indicadas por el usuario. La figura 3 muestra el resultado para una
busqueda de 2017-11-25 para hogares con 3 habitantes. La figura 4 muestra otra vista para la misma fecha
de busqueda, pero para hogares con 4 habitantes, en la cual se muestra la dispersion de los datos y regresién
lineal del mes para los mismos.
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Figura 3. Visualizacion del perfil de consumo promedio para una busqueda en 2017-11-25 para hogares con 3 habitantes.
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Figura 4. Visualizacion de la dispersion de los datos y regresion lineal para una busqueda en 2017-11-25 para hogares con 4 habitantes.

Por otra parte, el andlisis estadistico realizado permite obtener un promedio de consumo y su variacion para
diferentes fechas. Los datos de la media y varianza para las busquedas indicadas en las figuras 3 y 4 ademas
de un par extra, se muestran en la tabla 2.

Tabla 2. Estadisticas de consumo de electricidad para hogares con diferentes numeros de habitantes de la base de datos
en la ciudad de Londres.

Filtro Media del Varianza  del
mes [KW] mes
2017-11-25 3 habitantes 3.70689655 1.46753864
2017-11-25 4 habitantes 2.31564987 0.063756165
2017-11-25 2 habitantes 2.06739812 0.7134327
2017-12-27 4 habitantes 2.43589744 2.7965812
2017-5-26 4 habitantes 0.64358974 0.17967784

Los datos que se muestran en la tabla 2 son resultado de diferentes busquedas con cambios en la fecha y
numero de habitantes del hogar. Con estos datos se observa que un nimero mas elevado de habitantes en
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el hogar también se refleja en un mayor consumo promedio de energia eléctrica al mes. Del mismo modo, la
fecha en que se realiza la busqueda también refleja tiempos en que los consumos eléctricos son mas
elevados por cuestiones festivas o climaticas. Sin embargo, esto no siempre se cumple, pues comparando
los resultados de la fila uno contra la fila dos, el Unico factor que cambia es el niUmero de habitantes. Sin
embargo, el consumo energético promedio de hogares con 3 habitantes es mayor al consumo de hogares
con 4 habitantes, lo cual refleja que un hogar con mas habitantes no significa que debe tener un consumo
energético mas elevado que uno con menos. Estos detalles son importantes y valdria la pena analizarlos mas
a fondo pues podria llegar a revelar habitos en familias por el nimero de personas en el hogar.

Conclusion

Este articulo describe la importancia del analisis y visualizacion de datos en el contexto de la industria
eléctrica. La generacion de grandes cantidades de mediciones utilizando la infraestructura inteligente actual
permite almacenar, visualizar y analizar los patrones de consumo, los aparatos de mayor consumo y un
comportamiento de la demanda de energia eléctrica, en general para la estimacion de necesidades. Existen
muchas técnicas de aprendizaje maquina y de inteligencia artificial que facilitan el manejo de esta gran
cantidad de datos y permiten la generacién de modelos basados en datos reales de consumo. Se pudo notar
la importancia de considerar el horario y el dia de la semana que se toman las mediciones. Por ello concluimos
que, es importante poner mas atencion a dias y horarios laborales o a las llamadas “horas pico” de consumo
como son, por la mafiana, antes de salir de casa y al regresar por la tarde noche, pero de una manera mas
exacta, de acuerdo con la region y la cantidad de habitantes en la casa. Las herramientas de software facilitan
mucho la lectura y visualizacién de los datos, pero se requieren de algoritmos rapidos y exactos, capaces de
discriminar datos repetidos o incompletos para que la estimacion se acerque mucho mas a lo requerido. En
perspectivas de este trabajo, se pretende mostrar la generalidad de la interfaz programada para incluir datos
desde otros conjuntos y que sea posible probar diferentes modelos de aprendizaje profundo para la
estimacion del consumo, acorde a la base de datos.
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