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Abstract: The growing integration of renewable energies and the new technologies adoption make
the coupling between supply and demand a challenge. Furthermore, the allocation of distributed
energy resources on the electrical grid allows islands configurations, as microgrids (MG). In a
MG, when the consumption exceeds the generation capacity, it leads to an inefficient operation of
the system, therefore, it is necessary to know the electrical demand patterns. However, electrical
load grouping of a study area into categories is a technique that allows finding consumption
relationships within and between groups. This article presents and compares two methods to
identify electric load clusters in distribution networks using geographic information systems
(GIS), DBSCAN and K-means methods are tested. Electric load density and electrical distance
prove to be effective setting factors. The performance of the methods is evaluated in the coverage
area of three distribution substations of an Ecuadorian electric utility. The results show clusters,
that maximize electrical and geographical proximity, which represents a support tool in the MG
planning process.

Resumo: A crescente integragao de energias renovaveis e a adoc¢ao de novas tecnologias tornam
o balango da oferta e demanda um desafio. Além disso, a alocagao de recursos energéticos
distribuidos na rede elétrica tem poténcial de formar regioes ilhadas, como uma micro-rede (MG).
Na MG, quando a carga excede a capacidade de geracao, hd uma operacao ineficiente do sistema,
logo conhecer os padroes de demanda necessarios é fundamental. O agrupamento da carga
elétrica de um area de estudo em categorias é uma técnica eficaz que permite encontrar relacoes
de consumo dentro e entre os agrupamentos. Este artigo apresenta e compara a aplicagao de
dois métodos para identificar agrupamentos de cargas elétricas em redes de distribuigao usando
sistemas de informagdo geografica: DBSCAN; e k-means. A densidade de carga e distancia
elétrica demostram ser fatores eficazes de ajuste e selecdo. O desempenho dos métodos é avaliado
na area de cobertura de trés subestacgoes de distribuigao de uma concessiondria de energia
Equatoriana. Os resultados apresentam aglomerados de cargas que maximizam a homogeneidade
e proximidade tanto elétrica quanto geogréfica, o que representa uma ferramenta de apoio no
processo de planejamento de MGs.
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1. INTRODUCAO

Com o desenvolvimento da tecnologia, os sistemas de ener-
gia elétrica estao passando por uma fase de transforma-
¢ao para aproveitar os recursos energéticos distribuidos
(DERs). A integracdo de fontes de geragao distribuida
(GD) nos sistemas de distribuigao (SD) estd em franca
expansao (Blanco, 2009). A maior parte da capacidade ins-
talada no mundo vem de fontes edlica e solar fotovoltaica.
No Brasil, até Julho de 2017, o nimero de unidades GDs
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instaladas foi superior a 15.500 e mais do 97% era do tipo
fotovoltaico (de Castro and Dantas, 2017).

O paradigma de modelo centralizado estd mudando
para um modelo de gerenciamento hibrido centralizado-
distribuido. A finalidade do modelo hibrido é aproveitar
os GDs e satisfazer a demanda local, cobrindo a diferenca
de poténcia com a rede principal. Os GDs podem também
melhorar as caracteristicas da rede fornecendo reservas em
condicgoes criticas de falta de energia ou sobrecarga. Os
agentes envolvidos na transicao destes sistemas de energia
descentralizados sao apresentados em (Adil and Ko, 2016).
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Da perspectiva da rede elétrica principal, um esquema de
MG pode ser considerado como um agrupamento de GDs
autonomo fechado, onde os recursos e as demandas estao
complementados. As MGs podem apresentar varios esque-
mas de operacao baseado no modelo de comercializagao.
Neste contexto, podem existir MGs isoladas ou conectadas
a rede comercializando energia entre MGs e com a rede
principal (Che et al., 2017).

Os recursos energéticos distribuidos podem melhorar a
qualidade e confiabilidade da energia elétrica, reduzir as
perdas técnicas e minimizar custos de operacao (Borges,
2012; Kroposki et al., 2013; Song et al., 2017). Porém, uma
alta insercao desses recursos em grande escala pode trazer
problemas na confiabilidade e operacao da rede elétrica.
Alguns desses problemas sao sobretensoes, subtensoes, au-
mento de perdas e sobrecarga nas linhas e transformado-
res, fluxo reverso de energia, falha de protecao, distorgao
harmonica, etc. (Zain ul Abideen et al., 2020). A maioria
dos problemas estao relacionados a natureza estocdstica
dos DERs. Uma das principais desvantagens esta associada
a intermiténcia dos recursos causando o desbalango entre
geracao e carga (Mulenga et al., 2020). Conhecer o compor-
tamento e distribuicao da demanda proporciona critérios
para definir as MGs e estabelecer as novas topologias de
rede no processo de planejamento de MGs. Portanto, um
adequado estudo de carga permitird que as futuras MGs
aumentem seu desempenho.

Entre as técnicas nao supervisionadas de mineracao de
dados, os algoritmos de agrupamento estao sendo ampla-
mente utilizados na anélise e detecgdo de padroes (Flach,
2012). Os dados de uso de energia junto com uma abor-
dagem de agrupamento tém sido utilizados para encontrar
padroes de consumo (Panapakidis, 2016). Uma metodolo-
gia hibrida, combinando o algoritmo K-means com uma
rede neural foi utilizada para identificar comportamentos
na estrutura de dados e prever a radiacdo solar (Ben-
mouiza and Cheknane, 2013). O agrupamento de carga
elétrica permite extrair conhecimento e definir estratégias
de planejamento da infraestrutura do SD. Uma sintese de
algoritmos de agrupamento e as métricas de avaliacao sao
discutidas sob a dtica de aplicagoes do agrupamento de
carga elétrica na rede inteligente (Si et al., 2021). Uma
extensao do algoritmo K-means ¢é utilizada para resolver o
problema de agrupamento de cargas de acordo com as suas
caracteristicas de tamanho e localizagdo geografica (Yu
et al., 2018). Esse agrupamento baseado na distribuicao de
cargas (densidade), forma parte da estratégia de dimensi-
onamento de cobertura das subestagoes de distribuigao.

Nos tltimos anos, os avancos das tecnologias da informa-
cao possibilitaram a digitalizagdo de uma grande quanti-
dade de dados e seu gerenciamento através dos sistemas
baseados em computador (Lawanson et al., 2018). Estes
sistemas de medicao, gestao e controle utilizados pelas
concessionarias de energia mantém um registro de ativos
da rede. Um componente importante dentro da gestao de
ativos da rede é o sistema de informagéao geografica (SIG),
que permite gerenciar dados georreferenciados e aprimora
o monitoramento, andlise e visualizagao do sistema de
distribuicdo (Meehan, 2013). Os novos tipos de dados
estao sendo aproveitados tanto para extrair informacao til
quanto para simular modelos de rede sofisticados.
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Em (Gadelha Filho et al., 2021), foi proposta uma meto-
dologia para encontrar topologias de rede utilizando uma
técnica de agrupamento baseado na densidade, na qual
se avalia cada agrupamento como uma possivel comuni-
dade de energia Um método de agrupamento baseado em
particionamento de grafos foi apresentado em (Zambrano-
Asanza et al., 2021), os blocos de cargas determinados
podem ser usados para planejar a expansao e topologia
de rede dos sistemas de distribuicao. A revisao da lite-
ratura mostra que poucas propostas adotam técnicas de
agrupamento de carga elétrica para achar comunidades
de energia. A densidade de carga elétrica é um indicador
direto da intensidade e distribuigao geografica da demanda
de uma localidade. O SIG possui tecnologias que permitem
adicionar o conhecimento espacial como a densidade de
carga na avaliagdo de projetos de energia (Hable, 2009;
Gadelha Filho et al., 2021). Por tanto, este trabalho apre-
senta e compara a aplicagao de dois métodos, DBSCAM e
K-means para identificar agrupamentos de carga elétrica
em redes de distribuicao usando o SIG.

Neste artigo propoe-se determinar um ajuste adequado de
parametros para melhorar significativamente os resultados
dos algoritmos de agrupamento de cargas elétricas em
redes de distribuigao reais. Além disso, avalia-se o desem-
penho das técnicas de agrupamento DBSCAN e K-means
combinado com dados de carga elétrica usando o SIG.

O artigo esta organizado da seguinte forma. Na segao 2,
descreve-se a teoria dos métodos de agrupamento DBS-
CAN e K-means, respectivamente. A secdo 3 apresenta o
caso de estudo que é uma rede de distribui¢ao no Equador.
Na secao 4, apresenta-se uma abordagem da técnica de
distancia euclidiana, uma métrica utilizada para avaliar
a qualidade do particionamento. Na segao 5 sao apresen-
tados os resultados obtidos. Por tltimo, as conclusoes e
propostas de trabalhos futuros sdo apresentadas na secao
6.

2. METODOS DE AGRUPAMENTO

Os métodos de agrupamento sao técnicas de classificagao
que permitem organizar um conjunto de dados em catego-
rias com base em um atributo especifico. Pretende-se que
dentro de cada grupo a semelhanca de seus elementos seja
maximizada.

2.1 DBSCAN

Os métodos de agrupamento baseado na densidade tém
a funcionalidade de analisar dados espaciais. DBSCAN
(Density Based Spatial Clustering of Applications with
Noise), OPTICS (Ordering Points to Identify Clustering
Structure), DENCLUE (DENsity CLUstEring) sao alguns
desses métodos. Neste trabalho o DBSCAN ¢ o algoritmo
utilizado para lidar com o agrupamento espacial. A ideia
principal do algoritmo é identificar regioes de alta densi-
dade de pontos que estao separadas das outras regices que
possuem uma baixa densidade. Algumas das vantagens do
DBSCAN em relacao a outras técnicas sao:

e Nao hé necessidade de prever o nimero de agrupa-
mentos, a prépria nocao de densidade apresenta uma
guia de ajuste;
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e E capaz de identificar agrupamentos de silhuetas ar-
bitrarias, imediatamente valorizadas quando se trata
de dados com referéncia geografica;

e E robusto a outliers e na hora de priorizar a variabili-
dade em termos de densidade é possivel mesclar com
outros clusters se forem semelhantes;

e O ajuste de parametros é aberto para usuarios com
conhecimento sobre os dados considerados.

O DBSCAN exige dois parametros: o raio da vizinhanga
de um ponto (eps) e o numero minimo de pontos
(min_samples) para que uma regiao seja considerada como
densa. Na Fig. 1, apresentam-se alguns dos tipos de pontos
identificados pelo algoritmo. Se a vizinhanca de um objeto
p contém ao menos um nimero minimo de objetos igual
a min_samples, entao o objeto p é chamado de ponto
central. Um ponto periférico tem menos objetos do que
min_samples em sua vizinhanga, mas fica na vizinhanca
de um ponto central. Um ponto periférico ainda faz parte
do agrupamento. Qutliers sao pontos isolados que nao sao
nem central nem ponto periférico (Ester et al., 1996).
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Figura 1. Abordagem dos parametros que formam parte
do método DBSCAN.

2.2 K-Means

O algoritmo de agrupamento K-means procura uma con-
figuragao C 6tima definida em (1), dividindo um conjunto
de dados em k grupos nao sobrepostos.

Seja X = {;}, i = 1,2,3...,n um conjunto de dados n-
dimensional e o pardmetro tnico k. Cada grupo C; engloba
um conjunto de amostras tal que a soma das distancias
euclidianas seja minimizada.

k
c=U¢ (1)
j=1

O algoritmo segue um processo iterativo, que comeca
localizando aleatoriamente o nicleo de cada grupo m;. E
atribui cada uma das amostras x;, ao nicleo mais préximo
calculando a soma das distancias euclidianas da (2, mj)27
conforme (2).

Em cada iteragao t, a re-atribuicao das amostras ao nicleo
é feito de acordo com (3) e uma atualizacdo da localizacao
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dos nicleos é feito através de (4) até atingir a convergéncia.
Em cada iteragao procura-se melhorar o agrupamento.

CY = mcinz Z do (T, m;)? (2)

je€k meC;

C; = {.’El| dg(l‘l,mé) S dg(xl,mé*),w* = 172,

Kk} ()

1
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> (4)

IjECJt!

O algoritmo de agrupamento K-means estd baseado em
dois fundamentos: 1) que o niicleo do agrupamento seja o
seu centro de massa e, 2) que a distancia de cada elemento
ao seu nucleo é menor do que a qualquer outro (Vander-
Plas, 2016). Observe que, qualquer umas das métricas pode
ser usado para calcular a distancia entre dois vetores n-
dimensionais: distancia euclidiana, distancia de Manhat-
tan, distancia de Chebyshev, distancia de Minkowski, etc.
(Hossain, 2017). Na Fig. 2, exemplifica-se a maneira como
um conjunto de dados é organizado em 3 grupos de acordo
a distancia euclidiana.
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Figura 2. Identificagdo de trés agrupamentos baseado no
método K-means.

2.8 Pontuacgao da silhueta

Os métodos de agrupamento classificam objetos em gru-
pos homogéneos. Dentro de cada agrupamento a variancia
tende a ser minimizada, porém maximizada entre os agru-
pamentos. A qualidade do agrupamento pode ser medida
através da pontuagao da silhueta (Rousseeuw, 1987). Uma
pontuacao que avalia quao bem os dados sao agrupados,
comparando a semelhanca no seu préprio cluster e os
outros clusters. A pontuacao varia na faixa [—1, 1], onde,
1 significa que existe uma boa semelhanca entre os ele-
mentos do proprio cluster e fraca semelhanga entre os
clusters vizinhos, quanto maior a pontuacao, melhores os
desempenhos. A silhueta pode ser calculada utilizando as
métricas de distancia euclidiana e distancia de Manhattan
para avaliar a qualidade dos clusters. Em (5) apresenta-se
a expressao para pontuagao da silhueta S (7).

b (i) — a(d)

S0) = ax {a (.6 @)}

(5)
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Onde, |C (I)| é o nimero de pontos pertencentes ao cluster
C(I), e d(i,j) calcula a distincia entre os pontos i,j no
cluster C (I). a (i) é a distancia média entre i e todos os
outros pontos no mesmo cluster e pode ser considerado
como um quantificador de semelhanca. Por outro lado, b (%)
calcula a dissimilaridade do ponto ¢ para algum cluster
C (J), e, é expressada como a distancia média entre i e
todos os pontos em C(J). O operador min{.} em (7)
garante ser tomada a distancia média entre ¢ e todos os
outros pontos no préximo cluster mais préximo C (J) #

C ().

Existem outros critérios para avaliacao dos agrupamentos,
entre eles estao o critério Calinski& Harabasz e o critério
Davies-Bouldin (Liu et al., 2010). Calinski& Harabasz é
calculada como a razao da soma da dispersao entre clusters
e da dispersao inter-cluster para todos os clusters. Neste
critério, procuram-se altas pontuagoes. O Davies-Bouldin
calcula a semelhanca média entre os cluster, valores baixos
representam uma melhor separagao entre os clusters.

3. ESTUDO DE CASO

O sistema de estudo considerado foi obtido da Empresa
Elétrica Regional Centro Sur C.A. (CENTROSUR), uma
concessionaria de energia elétrica no Equador. Os pontos
de carga utilizados pertencem as subestacoes 21, 22, 23
localizadas nos municipios de Macas, Méndez e Limoén
respectivamente. A Fig. 3 apresenta o sistema de estudo
da CENTROSUR.

9800000
oo

. LEGENDA

Subestagao

9700000

9700000

Linha Subtransmissao Aereo
SUBTIPO

—— Tramo STATriésico

Area Servigo H
SE H
. se2

N sc22

B sz

Linha MT Aereo
Subtipo

Tramo MTA Biasico

9650000

9600000

- < Km Tramo MTA Monofasico
0 15 30 60 90 120

670000 N 740000 810000 B 880000 950000

Tramo MTA Trifasico

Figura 3. Area de servico da CENTROSUR.

A base de dados do sistema estd hospedada em uma
plataforma Cymdist (CYME, 2022), onde encontra-se a
rede de média tensao composta por 11 alimentadores,
546 transformadores de distribuicao, e 2831 pontos de
carga concentrada, além dos dispositivos de protegao e
manobra. As andlises foram desenvolvidas nas linguagem
de programagao Python devido a sua capacidade para

trabalhar com pacotes e médulos, permitindo a troca de
informacoes e funcionalidades de forma simples e eficiente.
A conexao entre Python e Cymdist foi possivel através do
pacote cympy. Os algoritmos de agrupamento utilizados
foram do pacote scikit-learn (Pedregosa et al., 2011).

Os dados de carga com suas caracteristicas de localizacao
geografica e poténcia coletados sao extraidos do Cym-
dist. Por questoes de simplificacao ilustrativa, escolhe-se
o alimentador 0421 que pertence a subestagao 21 para
descrever suas caracteristicas. A distribuigao de 251 pontos
de carga do alimentador mostra-se na Fig. 4, cujos eixos x
e y representam a latitude e longitude, respectivamente.
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Figura 4. Mapa de distribuicao de carga elétrica de um
alimentador de teste.

O processo de agrupamento estd divido em trés passos:1)
Pré-processamento de dados; 2) Ajuste dos algoritmos
DBSCAN e K-means com base no conhecimento especi-
alizado; e 3) Avaliagdo da qualidade dos agrupamentos.

8.1 Pré-processamento de Dados

Esta etapa de processamento envolve fundamentalmente
procedimentos de transformacao de dados, como dimen-
sionamento e normalizacao. Um mecanismo eficaz para
mitigar a carga de armazenamento e processamento de
dados.

Os pontos de carga estdo definidos por mais de um
componente de natureza distinta, os quais tem diferentes
unidades de medida. Por exemplo, coordenadas geograficas
e unidades de poténcia elétrica. Uma vez que os dados
sao multidimensionais, cada um dos componentes devem
ser levados para uma escala comum. A padronizagdo das
dimensoes é feita removendo a média e escalonando para
uma varidncia unitdria de acordo com (Sebastian Raschka,
2014).

8.2 Ajuste dos Algoritmos de Agrupamento

Algoritmo DBSCAN: o fato de o DBSCAN ser um algo-
ritmo de busca de vizinhanca é necessario definir o niimero
minimo de amostras que criem os pontos centrais do agru-
pamento. Além disso, ao depender dessas vizinhancas, a
implementacao precisa definir o raio da vizinhanga, uma
distancia méxima entre duas amostras para que uma seja
considerada préxima da outra.
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Para um determinado conjunto de dados, o nimero mi-
nimo de amostras que formam um agrupamento pode ser
especificado usando o conhecimento do dominio e famili-
aridade com os dados. Mas, geralmente, o valor definitivo
esta entre quatro e duas vezes a dimensao das amostras,

isto é {4,2 x dim} (Che et al., 2017).

O raio da vizinhanga depende de uma fungao de distancia,
chamada de grdfico Kg;s; conforme mostrado na Fig. 5, em
que a linha em azul apresenta a relacao entre o niimero de
amostras n e o raio de vizinhanga classificados de acordo
com seu comprimento. Seja € o raio de vizinhanca definido
como a distancia de uma amostra x ao seu n-ésimo vizinho
mais proximo. Se classificar as distancias em ordem cres-
cente, todas as amostras com um valor Kg;s (z) < € sdo
pontos centrais do agrupamento. Entao, um agrupamento
contém exatamente n 4+ 1 amostras para quase todas as
amostras. Frequentemente, o ponto escolhido K ;4 () estd
entre a curvatura maxima e o ultimo ponto da curva do
grafico Kgist. Na Fig. 5, a faixa vermelha define o intervalo
de valores para € onde ocorre a curvatura maxima no grd-
fico Kgist. Todas as amostras com um valor Kg;st (z) > ¢
(& esquerda do limite) sdo considerados outliers, enquanto
os outros pontos (& direita do limite) sdo atribuidos a
algum cluster (Ester et al., 1996).

Grafico K-Dist

0.0 /

0 50 100 150 200 250
Pontos classificados por distancia

Figura 5. Grdfico K45t para determinar o raio de vizi-
nhanca (eps).

Algoritmo K-means: as métricas de distancia utilizadas
pelo algoritmo identificam de que maneira os dados es-
tao inter-relacionados. Estas métricas aproveitam a ca-
pacidade do k-means de fazer quantizacdo vetorial para
calcular a similaridade entre os dados multidimensionais.
Identificar quais medidas sao apropriadas para obter uma
funcéo de distancia é o principal objetivo.

A fungdo de distancia definida em (8) foi utilizada para
agrupar os pontos de carga de acordo com sua localizagao
geografica, distancia elétrica, e poténcia. Para que os
resultados sejam compardveis, o nimero de agrupamentos
é estabelecido de acordo ao nimero de agrupamentos
obtidos pelo DBSCAN.

ij)2 + (Yafm -

X — Yinj)?

Zi)? + (Pam — P> ©
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Onde, a localizagao geografica de um ponto de carga esté
definida pelas coordenadas (X, Yam ) respeito ao nicleo
(Xmj, Ymj). A distancia elétrica define-se como o espago
percorrido através dos trechos da rede elétrica entre o
ponto de carga e o nucleo (Zym, — Zy,;). Por fim, também
é considerado mais o componente de poténcia das cargas
P,,..

Continuando com os dados de carga apresentados na Fig.
4 0 DBSCAN trabalha com uma dimensao de trés. Note-se
como a diferenga do DBSCAN o k-means facilmente pode
ser escalado de trés a quatro dimensoes adicionando um
componente (Zym, — Zm;) na funcdo de distanga.

3.8 Discussdo de Resultados

Nesta secao, é discutida a sensibilidade dos algoritmos
DBSCAN e k-means para os pontos de carga apresentados
na Fig. 4. Os resultados sdo verificados nos 11 alimenta-
dores.

O DBSCAN dispoe de dois parametros de ajuste, eps e
min_samples. Considerando o grdfico Kg;s¢ da Fig. 5 o
valor do eps estd em torno de 0,40. Portanto, o eps é
variado no intervalo [0, 30;0,45], para trés cendrios com
min_samples em 4, 5 e 6. A variagdo de min_samples se
deve ao fato de estar dentro de 4 e duas vezes a dimensao
das amostras 2 x dim = 6, isto é [4;6].

Os trés cendrios sdo organizados na Tabela 1, de tal
forma que na leitura da esquerda & direita apresenta-
se a variagao de eps mantendo fixo min_samples, e na
leitura de cima para baixo apresenta-se a variacao de
min_samples mantendo fixo eps. O intervalo de variagao
de eps é de 0,30 a 0,45 com incrementos de 0,5.

Dos resultados, o DBSCAN diminui o namero de clusters e
aumenta o numero de outliers a medida que min_samples
aumenta. O eps também influencia diretamente no niimero
de agrupamentos e outliers. Se eps aumenta, o nimero de
agrupamentos diminui junto com o numero de outliers.
Na Tabela 1 apresenta-se a influéncia dos parametros de
ajuste nos resultados e o tempo decorrido. Para cada
cendario, a pontuagao da silhueta apresenta uma melhoria
(quanto maior pontuagao, melhores clusters sao obtidos)
quando o numero de clusters diminui. No cendrio 2,
quando o numero estimado de clusters é 4 a pontuacao da
silhueta alcanca as melhores pontuagoes. Da perspectiva
das pontuagoes da silhueta, quanto maior a pontuagao
menor o niumero de outliers. O tempo de corrido nao tem
maior variagao e esta relacionado ao ntimero de clusters.

Além do conjunto de dados, o algoritmo k-means tem
como parametro de entrada o numero de clusters k. O
nimero k é definido de acordo com a quantidade de clus-
ters estimados pelo DBSCAN. A correspondéncia de k é
utilizada para comparar o k-means com o DBSCAN. Na
Tabela 2, apresentam-se as métricas de Davies-Bouldin,
Calinski& Harabasz e Pontuacao da silhueta. Na pontu-
acao de silhueta, para k = 4, é obtido o melhor partici-
onamento. O mesmo acontece para o critério de Davies-
Bouldin, k = 4 produz o melhor particionamento. Porém,
para o critério Calinski& Harabasz, k = 3 produz o me-
lhor particionamento. O tempo decorrido esta diretamente
relacionado ao numero de clusters.
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Tabela 1. Resultados na aplicacao de DBSCAN com diferentes eps e min_samples.

eps = 0,30 eps = 0,35 eps = 0,40 eps = 0,45
Cenério 1 min_samples = 4 | min_samples =4 | min_samples =4 | min_samples = 4
Numero de clusters 10 9 6 5
Outliers 21 12 9 9
Pontuacgao da silhueta 0,217 0,288 0,485 0,538
Tempo decorrido (seg) 0,19 0,18 0,16 0,15
eps = 0,30 eps = 0,35 eps = 0,40 eps = 0,45
Cenério 2 min_samples =5 | min_samples =5 | min_samples =5 | min_samples =5
Numero de clusters 7 6 4 4
Outliers 33 25 19 14
Pontuagao da silhueta 0,328 0,277 0,490 0,524
Tempo decorrido (seg) 0,25 0,24 0,22 0,22
eps = 0,30 eps = 0,35 eps = 0,40 eps = 0,45
Cenadrio 3 min_samples = 6 | min_samples =6 | min_samples =6 | min_samples = 6
Numero de clusters 7 6 4 4
Outliers 38 29 23 14
Pontuagao da silhueta 0,359 0,272 0,482 0,524
Tempo decorrido (seg) 0,16 0,16 0,14 0,14

Tabela 2. Resultados na aplicacao de k-means com diferentes valores de k agrupagoes.

Ntmero de clusters 7 6 5 4 3
Critério Davies-Bouldin 0,7099 0,5792 0,5427 0,5129 0,5707
Criterio Calinski & Harabasz  327,3986  388,1579 453,623 562,927 596,445
Pontuagao da silhueta 0,417 0,486 0,477 0,531 0,506
Tempo decorrido (seg) 92,508 86,501 63,368 74,054 32,989

Numero estimado de clusters: 7

Numero estimado de clusters: 7
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Figura 6. Resultados do BDSCAN e o K-means correspondentes com os valores da Tabela 1 e 2.
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Uma comparacao entre a Tabela 1 e a Tabela 2 mostra
que o algortimo k-means requer maior tempo computaci-
onal. Considerando que o tempo exigido pelo k-means é
O (Il xkxm,n), onde [ é o nimero de iteragdes, k é o
nimero de agrupamentos, m é o nimero de pontos e, n o
ntiimero de componentes.

Uma andlise grafica dos resultados é apresentada na Fig.
6, onde, os graficos do DBSCAN correspondem ao segundo
cenario. Observa-se que o particionamento DBSCAN segue
a distribuigao espacial das cargas e o k-means segue par-
ticoes com forma esférica. Em relagao as potencialidades,
o DBSCAN ¢é robusto no descobrimento de padroes ba-
seados na densidade, reconhecendo conglomerados tanto
de poténcia quanto de localizacao mas é muito sensivel
aos parametros de ajuste. O k-means tém a robustez da
escalabilidade para adicionar dimensoes ao custo de tempo
de execugao. Outra caracteristica é que com a troca da
distancia elétrica pela distancia linear no algoritmo k-
means sao definidas as secoes de rede que pertencem a
vizinhanga de cada cluster, permitindo assim clusterizar
a carga e particionar a rede simultaneamente, o que nao
acontece com o DBSCAN.

4. CONCLUSOES

No escopo de definir agrupamentos de carga elétrica base-
ado em componentes elétricos e espaciais, este trabalho
compara a aplicacdo do método DBSCAN e K-means,
assim como o ajuste dos pardmetros de controle do de-
sempenho desses métodos. Uma rede de média tensao real
foi tomada em consideragao na andlise desses métodos.

O grdfico Kgs¢ pode ser um bom recurso de suporte a
selegao do valor inicial do eps, que é o pardmetro principal
e carrega a maior sensibilidade do algoritmo DBSCAN.
O algoritmo K-means, mesmo sendo facilmente escalavel,
nao pode ser utilizado diretamente do pacote scikit learn
como no caso do DBSCAN, porém, é possivel aproveitar
grande parte de suas funcgoes.

Os resultados mostram que o algoritmo DBSCAN é ro-
busto a outliers mas o ajuste dos parametros min_samples
e eps sao sensiveis e dependentes do conhecimento dos
dados. Tal sensibilidade condiciona a automacao do algo-
ritmo. O algoritmo K-means permite facilmente adicionar
componentes a serem avaliados na fungao de proximidade
e afinar o particionamento, porém o custo computacional
é afetado.

O trabalho atual abordou a andlise de dois métodos de
agrupamento utilizando informagao espacial. Em trabalhos
futuros, a integracdo dos algoritmos de mineracao de
dados, com os métodos de agrupamento, deve ser realizada
com os modelos de redes elétricas baseados no SIG para
definir as coberturas das MGs baseado na distribuicao de
carga, assim, obtendo um modelo de sistematizagao de
dados das concessionarias de energia elétrica.
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