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Introduccion

La identificacién de un conjunto de
alimentadores representativos es de gran
interés para los planificadores y operadores

de redes de distribucion de energia eléctrica.

El conjunto seleccionado de alimentadores
podria utilizarse en varias tareas, como la
realizacion de un numero limitado de
simulaciones para evaluar el impacto de las
nuevas tecnologias de red, el estudio del
impacto de una nueva tarifa o la
reconfiguracion de la red.

o POWER PLANT STEP-UP TOWER e TRANSMISSION
TRANSFORMER SUBSTATION
e HOME o TRANSFORMERS e DISTRIBUTION
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SUBSTATION
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Introduccion

Las aplicaciones importantes de la agrupacion del consumo eléctrico incluyen:
e La caracterizacion de las curvas de carga en un sistema de distribucion real.
e La elaboracion de perfiles de carga para el diseno de tarifas.
e La prevision de la carga o la planificacion de la distribucion.

e La determinacion de la ubicacion 6ptima de las fuentes de generacion
distribuida en los sistemas de distribucion eléctrica
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Introduccion

En el presente trabajo se aborda este problema aplicando dos estrategias de
Clustering en un conjunto de datos que contiene datos de consumo eléctrico
generados en Paraguay, y proporcionados por la compainiia eléctrica
paraguaya.

Que es Clustering?
Es una tarea que tiene como finalidad principal lograr el agrupamiento de

conjuntos de objetos no etiquetados, para lograr construir subconjuntos de
datos conocidos como Clusters.
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Datos

El consumo de energia eléctrica es usualmente representado como una

serie temporal a través de una secuencia discreta de valores medidos con un
mismo intervalo de tiempo.
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Datos

El conjunto de datos utilizado en este trabajo contiene 2.967.224 registros de
consumo eléctrico medidos en Ampere desde enero de 2017 hasta diciembre
de 2020 (4 anos), de 115 alimentadores distribuidos en 17 subestaciones de
la region Este, Paraguay.

Sin embargo, debido a la existencia de valores faltantes y atipicos, se ha
procedido a aplicar una técnica para la imputacion de estos datos. Para ello,
se hizo uso del método propuesto por Vallis et. al.’

'"Owen Vallis, Jordan Hochenbaum, and Arun Kejariwal. “A novel technique for long-term anomaly detection in the
cloud”. In:6th { USENIX}workshop on hot topics in cloud computing (HotCloud 14). 2014.



Datos
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Datos

Una vez imputadas las series temporales correspondientes al consumo de
energia eléctrica, se procedio a normalizarlas en base a cada alimentador
segun la ecuacion:

> X = Xmin
Xscaled = .
Xmax — Xmin

Seguidamente, se han considerado los siguientes conjuntos de datos como
series temporales:

e Serie temporal del consumo eléctrico semanal
e Serie temporal del consumo eléctrico mensual
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Datos

Otro enfoque para representar el consumo de energia eléctrica es calcular
un conjunto de caracteristicas que representen cada secuencia de consumo
eléctrico en lugar de considerarlo como una serie temporal.

Ventajas:
- Reduccioén de la dimensionalidad.
- Mas robusta a los valores faltantes.

- Puede manejar distintas longitudes de series temporales.
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Datos

El primer conjunto de datos basado en caracteristicas se obtuvo en base a
caracteristicas estadisticas por cada semana.

Se tuvieron en cuenta 7 variables estadisticas en un total de 207 semanas,
resultando en 1449 caracteristicas por cada alimentador.
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Datos

El segundo conjunto de datos basado en caracteristicas se obtuvo en base a
caracteristicas estacionales y de consumo.
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Datos

Se han seleccionado las siguientes variables:
P; : Consumo eléctrico medio en el periodo i.
o; . Desviacion estandar del consumo eléctrico en el periodo .
P : Consumo eléctrico medio en toda la serie temporal.
P : Consumo medio de Verano en el periodo i.
P': Consumo medio de Invierno en el periodo i.
PP Consumo medio de los dias entre semana en el periodo i.
pVE: Consumo medio de los fines de semana en el periodo i.
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Datos

Dado lo anterior las caracteristicas obtenidas fueron 8, las cuales son:

for di=:l,...D

| D

e Potencia media relativa P =

. ., , . . 12 Ti
e Desviacion estandar media relativa o¢=:) 5

e Puntuacion estacional [P = 7|

s-3

i=1 f
e Puntuacion de diferencia de dias entre semana vs fines de semana
W = Z

IPVH) PWI:'

I
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Datos

En resumen, se han considerado 4 conjuntos de datos para analizar los perfiles
de consumo energético.

Serie temporal del consumo eléctrico semanal

Serie temporal del consumo eléctrico mensual

Conjunto basado en caracteristicas estadisticas

Conjunto de datos basado en caracteristicas estacionales y de consumo
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Técnicas Utilizadas

K-Means

Before K-Means

A

After K-Means

&
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El algoritmo K-Means es una de
las técnicas de clustering mas
sencillas y utilizadas. Determina
los centroides de los clusters
pertenecientes a un conjunto de
datos, en funcion de un valor K
gue representa el numero de
clusters en los que se dividiran.



Técnicas Utilizadas

K-Means (Clustering)

En primer lugar, asigna el centroide
mas cercano a cada dato para
minimizar la suma de la distancia al
cuadrado.

Luego, vuelve a calcular los
centroides basandose en la media
de los datos que le fueron
asignados.
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Técnicas Utilizadas

Agrupacion Jerarquica (Clustering)

e La agrupacion jerarquica permite
construir una estructura jerarquica
o de enlace entre los clusters
formados, que puede ser

‘ aglomerativa o divisoria.

— ,, e En el método aglomerativo, cada

L | objeto se considera inicialmente

\ l | ﬂ como un grupo. A continuacion, los

| grupos se combinan de forma

iterativa para formar una jerarquia

ascendente de grupos hasta llegar

a un unico grupo raiz.




Técnicas Utilizadas

Agrupacion Jerarquica (Clustering)
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Para determinar lo agrupacion a realizarse, se deben considerar ciertos

criterios de enlace:

Criterion Formula
Single D(C;,C;) = min d(o,0)
3 Cf-,("i C_{
Complete D(C;,Cj) = max d(o,0")
%Cr',u’ IS C_;
Average D(C,C;) = ﬁt‘ﬂ )'_E Y d(o,0")
i 0cC; ofeC
=<
Centroid D(C;,C;) =d(ci, ;)
Ward  D(C,C;) = d(o,c;;)




Técnicas Utilizadas

Agrupacion Jerarquica

Single Linkage Average Linkage Complete Linkage Ward Linkage
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Técnicas Utilizadas

Medidas de Distancia

Distancia Euclidiana Deformacién temporal dinamica (DTW)

dprw (x,y) = mup(x,y)

(%, y) \IZM ~yill®




Técnicas Utilizadas

Medidas de Distancia
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Técnicas Utilizadas

Medidas de Validacion

, N
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Resultados Obtenidos
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Resultados Obtenidos
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Data Sets Algorithm Distance Linkage Criteria ~ Model ID
KMeans Euclidean - week_k-means_euclid
DTW - week_k-means_dtw
Single week_hier_euclid_single
Complete week_hier_euclid_complete
Euclidean Average week_hier_euclid_average
Weekly time series Centroid week_hier_euclid_centroid
; y Ward week_hier_euclid_ward
Hierarchical
Single week_hier_dtw_single
Complete week_hier_dtw_complete
DTW Average week_hier_dtw_average
Centroid week_hier_dtw_centroid
Ward week_hier_dtw_ward
K:Mians Euclidean - month_k-means_euclid
DTW - month_k-means_dtw
Single month_hier_euclid_single
Complete month_hier_euclid_comple
Euclidean Average month_hier_euclid_average
Monthly time series Centroid month_hier_euclid_centroid
2 ” Ward month_hier_euclid_ward
Hierarchical
Single month_hier_dtw_single
Complete month_hier_dtw_complete
DTW Average month_hier_dtw_average
Centroid month_hier_dtw_centroid

Ward

month_hier_dtw_ward




Resultados Obtenidos

Data Sets Algorithm Distance Linkage Criteria ~ Model ID
K-Means Euclidean - stats_k-means
: Single stats_hier_single
Statistical Based Complete stats_hier_complete
Hierarchical ~ Euclidean Average stats_hier_average
Centroid stats_hier_centroid
Ward stats_hier_ward
K-Means Euclidean - seas_k-means
Single seas_hier_single
Seasonal Based Complete seas_hier_complete
Hierarchical ~ Euclidean Average seas_hier_average
Centroid seas_hier_centroid
Ward seas_hier_ward
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Resultados Obtenidos
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Rank Model ID Silhouette Score Clusters
1 seas_k-means 0.432 4
2 seas_k-means 0.428 6
3 seas_hier_ward 0.421 6
4 seas_hier_complete 0.415 7
5 seas_hier_centroid 0.403 4
6 seas_hier_average 0.402 7
7 seas_hier_centroid 0.400 8
8 seas_hier_average 0.397 5
9 seas_hier_centroid 0.397 6
10 seas_hier_ward 0.393 9
11 seas_hier_complete 0.391 9
12 week_k-means_dtw 0.239 3
13 week_hier_dtw_complete 0.224 4
14 week_hier_euclid_complete 0.216 5
15 month_hier_euclid_ward 0.213 6
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Resultados Obtenidos
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Resultados Obtenidos

La distribucion de los cluster es tal como:

e Cluster 1: A1, N1, M5, L3, K3, I1, 12, |15, D1, N4 (10 alimentadores)

e Cluster 2: H3, M6, G3, L1, 13, E4, G1, H1, E7, F1, 14 (11 alimentadores)

e Cluster 3: C1, K2, M4, A2, K1,J1, B5, H2, G4, G2, E6, E1, E2, D3 (14
alimentadores)

e Cluster 4: B1, B3, B4 (3 alimentadores)

e Cluster 5: E3, L4 (2 alimentadores)

e Cluster 6: M7, N2, D2, M3, H4, M1, B2, N3, E5, F2, H5, M2, L2 (13
alimentadores)
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Discusion y Conclusiones

e Se presenta por primera vez un analisis de cluster de datos reales del
sistema eléctrico de la region este de Paraguay. Los datos contienen
cuatro anos de consumo eléctrico horario de 115 alimentadores
distribuidos en 17 subestaciones.

e Los datos se pre procesaron para generar cuatro conjuntos de datos
utiles para los algoritmos de agrupacion segun lo siguiente: i) una
demanda semanal, ii) una demanda mensual, iii) un conjunto de
caracteristicas estadisticas, y iv) un conjunto de caracteristicas de
consumo estacional y diario.

e Se utilizaron los algoritmos K-means y de aglomeracion jerarquica con
las medidas euclidianas y de deformacion temporal dinamica (DTW)
como métricas de distancia



Discusion y Conclusiones
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El conjunto de caracteristicas estacionales obtuvo los mejores
resultados.

K-means con 6 cluster presenta el mejor rendimiento en general.

En futuros trabajos, otros algoritmos de clustering como Kernel DBScan,
Fuzzy C-Means modificado, o K-Medoids Based Genetic Clustering.
También se propone un enfoque de Biclustering como una alternativa
interesante para futuros trabajos de esta investigacion.
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