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Resumen. La dasficacion de consumidores esta
encaminada a facilitar la informacion (curvas de carga) a las
Compafiias Eléctricas de forma estructurada y organizada
(grupos) para que éstas puedan ofertar distintos tipos de tarifas.
Para la redlizacion del proceso de dlasificacion se emplean
diferentes algoritmos como K-means, Follow the Leader SOM
o red neurona recurrente de Hopfield, sendo e objetivo
fundamental en todos ellos encontrar grupos de consumidores
con minima varianza y la maxima disimilud entre ellos. Con €
objeto de conseguir la méxima calidad posible de dichos grupos
es preciso detectar aquellos consumidores atipicos (especificos
y errores de medida). Se presenta en esta comunicacion la
aplicacion del coeficiente de curtosis, junto con la distancia de
Mahalanobis, para la sdeccién de dichos consumidores,
empleandose la red neurona recurrente de Hopfield, asi como
distintos indices de validacion relativos (Dabies Bouldin,
Calinski y WCBCR) para la redizacion de la clasificacion. Por
ultimo se presentan los resultados obtenidos en un conjunto de
230 clientes (residenciales, administrativos e industriales).
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1. Introduccién

En los mercados eléctricos liberalizados, los
consumidores juegan un papel fundamenta en la
estrategia de las Compafiias, estando éstas interesadas en
la captacion del mayor nimero posible de clientes,
ofreciéndole para €llo ofertas atractivas, normamente en
forma detarifas eéctricas.

Para poder redizar dichas ofertas, es fundamental tener
conocimiento de como se encuentra estructurado e
mercado, es decir, qué tipo de clientes nos encontraremos
y como podremos agruparlos, d objeto de elaborar un
grupo reducido de ofertas, y no tantas como
consumidores. En la actualidad se emplean agoritmos
basados en técnicas estadisticas como K-means [1,4],
Follow the Leader modificado [4], agoritmos jerérquicos
[4], redes neurondes competitivas como e Sef -
Organized Map (SOM) [5] o las redes neuronaes
recurrentes como la de Hopfield [1. Pero esindispensable
y fundamental la deteccion de los clientes atipicos, para

obtener lamejor calidad posible (minima varianza) en los
grupos obtenidos. En esta comunicacion se ha utilizado
las proyecciones de méximay minima curtosis junto a la
distancia de Mahalanobis [2], para la deteccion de dichos
clientes atipicos, aplicahdolo a un conjunto de 230
clientes (residencial es, administrativos e industriaes).

El articulo estd organizado de la siguiente forma. En la
seccion 2 se describira el proceso parala deteccion de los
clientes anbmalos. En la seccion 3 se describira €
proceso de caracterizacion y agrupamiento. En la seccién
4 se presentan |os resultados obtenidos. Finamente en 5
se exponen las conclusi ones mas rel evantes.

2. Deteccion de clientes atipicos
A. Introduccion.

Si partimos de un conjunto de datos X podemos definir
un atipico como un punto que se encuentra lejos del
centro delos datos. Si llamamos X a vector de mediasy
S a la matriz de covarianzas y utilizando la distancia
euclidea, una observacidn x; sera atipica con esta métrica
si:

d, (%, %) =4/(X - %) (X - X) (1)

es grande, pudiéndose utilizar un histograma para
detectar S existen puntos muchos mas aeado que los
demas. El problema es que la distancia euclidea no tiene
en cuenta la estructura de correlacion de los datos, y una
posibilidad mejor es estandarizar los datos de forma
multivariante, de la siguiente forma:

Y =7 (x- X) 2

La distancia euclidea a cuadrado entre una observacion,
Vi, Y su media, cero, sera:

Gy 0=yy=(-VS'X-V=d(x%) O
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gue corresponde a la distancia de Mahalanobis entre las
variables originales, pudiéndose utilizar dicha disancia
paraladeteccion de datos atipicos [2].

B. Identificacion de datos atipicos

El procedimiento para detectar grupos de elementos
atipicos es diminar de la muestra todos los puntos
sospechos de ser atipicos, calcular € vector de medias 'y
la matriz de covarianzas sin  distorsones, y
posteriormente aplicar la distancia de Mahalanobis y
seleccionar como datos atipicos aguellos que se
encuentre muy a ejados del centro de los datos.

Otra caracteristicaimportante del conjunto de datos es su
homogeneidad. Para su estudio univariante se puede
utilizar e coefiente de homegeneidad H;, e cua es
siempre mayor o igua acero. Puede escribirse como:
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: 3 -1=K;-1 (4)

Siendo %, 5 y K;, los valores de una variable en una
observacion, desviacion tipica y coeficiente de curtosis
respectivamente.

De la expresion de H;, podemos observar que |os datos no
seran  homogéneos (presencia de atipicos), cuando
tenemos un ato valor de K (pocos atipicos muy &l ejados
de la media) y cuando K; es proximo a uno (dos
distribuciones de datos muy algjados entre ellas).

Una solucién propuesta por Pefia y Prieto [2], es
proyectar los datos sobre ciertas direcciones especificas,
escogidas de manera que tengan ata probabilidad de
mostrar los atipicos, utilizando para elo € coeficiente de
curtosis ya que una maximizacion 0 minimizaciéon del
mismo, en dichas direcciones, es indicativo de la
presencia de datos atipi cos.

Dada la muestra de datos multivariantes (X,L-,X ) de
p variables, el proceso seredliza de la sguiente forma:

1

1. Sea z =S’(X - X) laestandarizacion delos datos
de forma multivariante con media cero y matriz de
covarianzas identidad. Tomar j=1y 2" =z .

2. Calcular la direccion d; con norma unidad que
maximiza e coeficiente de curtosis univariante de
los datos proyectados. Llamemos Y’ =d 2", ala
proyeccion de la observacion z sobre la direccion dj.

3. Proyectar los datos sobre un espacio de dimension p-

j definido como el espacio ortogona a la direccion

d;.
4. Repetir (2) y (3) hasta obtener las p direcciones

d,L.d,.
5. Repetir (2) y (3) pero ahora minimizando la curtosis,
para obtener otras p direcciones d_,,L_,d, .

p+1?

6. Considerar como datos sospechoso aquellos puntos
gue en agunas de estas 2p direcciones verifican:

() _ (i)
[y - med(y)] | (5)
Meda(y‘”)

Sendo med(y”) la mediana de las

observaciones y Meda(y"’) la mediana de las

desviaciones absolutas.

7. Se eliminan los datos detectados como sospechosos
y se vueve a paso (1) para andizar los datos
restantes. La estandarizacion multivariante se
realizara con lanueva media'y matriz de covarianzas
de los datos restantes. Los pasos 2 a 6 se repiten
hasta que no se detecten mas datos sospechosos.

8. Una vez que la muestra no contenga més valores

sospechosos se calcula € vector de medias, X,y la

matriz de covarianzas, S,, de los datos no

sospechosos, y la distancia de Mahalanobis para los
sospechosos como:

di(x, %) =(x - X)S (X - X) ©)
9. Se considerardn atipicos aguellos puntos cuya

distancia sea superior a K +3\/E, siendo k € valor
promedio de la distancia de Mahalanobis.

Un esquema de aplicacion del procedimeinto explicado
se puede observar en lafigural, sendo MD la matriz de
datos origindes de los consumidores eléctricos,
obteniéndose un conjunto de datos tipicos (MDTIP), que
se utilizaran posteriormente para redizar € agrupamiento
y un conjunto de datos atipicos (MDATIP), que son los
clientes atipicos, y que requeriran un estudio particular o
también podemos redlizar una clasficacion de los
mismos.

Proyecciones de maxima
y minima curtosis
Distancia de
Mahalanobis

A\ 4

Datos tipicos

Datos atipicos

(MDTIP) (MDATIP)
Clustering Clientes
atipicos

Fig.1: Esquema de deteccidn de clientes anémalos



3. Procedimiento de caracterizacion y
clasificacion.

Aplicado € procedimiento anterior, a continuaciéon se
reaizara una etapa de caracterizacion y clasificacion con
la matriz MDTIP/MDATIP. Este proceso se muestra en
lafigura2.

Etapade
caracterizacion
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Etapa de :

Caracterizacion de
consumidores
clustering

Clasificacion no supervisada en el intervalo de simulacion
del nimero de cluster (K)

}

| indices de Validacion de cluster |

|

Eleccién del n® de cluster (K)

Clasificacion no supervisada con el
valor de Ky red de Hopfield

Desarrollo de tarifas y
ofertas anuales por cluster

Fig.2: Esquemageneral de clasificacion
A. FEtapa de Caracterizacion de datos

Las técnicas utilizadas para la caracterizacion de datos
son e pefil de carga horaria (N) [1,4], factor de forma
(FF) [1,4], componentes principales (CP) [1], andlisis
armoénico (F) [1,4] y andlisis multirresolucion (W) [1].

1. Perfil decargahoraria

Consiste en la representacion del consumidor eléctrico a
partir de su curva de carga, ya sea utilizando todos los
valores de ésta o extrayendo un conjunto reducido de
valores de potencia. Si partimos de un conjunto de Q
clientes, é conjunto de perfiles de carga horaria, se puede
representar por la siguiente matriz P;

PG,j)=p, " i=1LQ ; j=1KN @

Para e caso del pefil de carga horaria N=24,
representando p| el valor de la potencia medida en una

determinadahoraj y paraun determinado clientei.

2. Factor deforma

Estos indices caracterizan a consumidor en el dominio
del tiempo, y sus vaores se encuentran en € intervao
[0,1]. Se emplean nueve indices para representar a cada
consumidor y se pueden consultar en [4].

Para un conjunto de clientes Q, los factores de forma (ff)
se pueden representar por la sguiente matriz FF:

FFG,j)=ff " i=1,Q y " j=1L,9(8

3. Componentes principales
Consiste en representar a un conjunto de n observaciones
con N variables, en otro conjunto de informacion con un
menor nimero de variablesr.

Si queremos representar 10s nuevos datos en el espacio
r<N, debemos seleccionar la r primeras columnas de V
(méxima varianza). Los nuevos datos en e espacio de r
dimensiones ser&

CP=Q%. 9)

donde CP son los datos en € espacio dimensional r, Q es
la matriz de datos de clientes y V, es lamatriz con lasr
componentes principal es sel eccionadas.

4. Andlisis armonico

El andlisis armonico [1,4] consiste en la extraccion de
una serie de indices o variables de la respuesta en
frecuencia de la curva de carga, paralo cua se empleala
Transformada Discreta de Fourier (DTF). Para un cliente
i, €l conjunto de n variables, se puede representar por:

fi={A,j=BE{f ,j=2L,n" n=h (10

Y para un conjunto de Q clientes, se puede representar
por la siguiente matriz F:

FG)=A " i4L,Q ; j=1

F@,j)=A "i1sL,Q ; j=2 (11)
Fi3j-6=c’ "i=ZL,Q ; 3£j£h
Fi3j-5=c' "i4L,Q ; 3£j£h

5. Anélisis multirresolucion

El andlisis multirresolucién [1] consiste en e proceso de
extraccion de indices o variables del espectro tiempo-
frecuencia de la curva de carga, paralo cual se empleala
Transformada Discreta de Wavelet (DTW).

Si lo generalizamos para un conjunto de Q clientes, se
puede representar por la siguiente matriz W:

W(i k)=a‘() "i=1L,Q ; k=1L,p (12)

donde p es d ndmero de muestras de la sefial
aproximada a(i).

B. Etapa declasficacién

En esta etapa, previa caracterizacion de los datos,
procederemos a la obtencion del nimero de cluster a
realizar. Para élo utilizaremos la red neuronal recurrente
de Hopfield [1] y los indices de validacion relativos de
Calinski [6], Dabies Bouldin [4] y WCBCR [7].

1 Redneuronal recurrente de Hopfield (H-ANN)

De forma general una H-ANN [B] es un grafo completo
G=(V,A), cuyos vértices (V) representan a N unidades de
proceso conectados entre si mediante aristas o0 arcos (A).



Asociado a cada ge o conexion (i,j) € A hay un peso
sindptico w;, que es un nimero real que representa la
fuerza de interconexion entre las neuronas i,j. En una
formulacion genera los pesos sindpticos se pueden
representar por la siguiente matriz Wi

W@, j)=w " i,j=LK,N (13)

)
Esta matriz se considerara simétrica (W;=w;) y con
diagonal nula (w;=0).

Una representacion de la red se puede observar en la
figura 3.

Figura 3: Esquema genera de unaH-ANN

Para una H-ANN €l elemento basico de computacion es
una unidad de proceso bipolar. Su funcion matemética
esta definida en el conjunto {-1,1}", y puede describirse
por lasiguiente expresion:

1 s xw+L+xw,3q 14
-1 S xWHL+XW, <q

donde xy representa el estado de las N neuronas de la
red.

i
f (0%, LX) =1
|

Ademas para €l caso de redes recurrentes multieval uadas,
e estado x de cada una de las N neuronas vendra
caracterizado por su salida § que, en una formulacion
general, podra tomar cualquier valor en un conjunto que
[lamaremos M. Dicho conjunto puede adquirir valoresen
R, oun conjunto no numérico (cualitativo).

Como la red evolucionara en el tiempo, € estado de la
neurona i-esima vendra caracterizada por €l vaor de su
sdida en ese ingante s(k). Llamaremos vector de estado
de la red en €& instante k a vector
SK)=(s1(K),5(K),......,sn(K)), € cual describe el estado de
las neuronas, que conforman la red, en ese instante k.
Asociado a ese vector de estado existe una funcion de
energia (E).

18 4 &
El)=-Zaawf(s.s)+aas (15
donde la funcién f sera una aplicacion de MxM ® A 'y
medira la analogia o similitud entre las sdidas de las
neuronasi-esimay j-esima.

La evolucién dindmica de la red se realizara mediante un
procedimiento asincrono y secuencial. La H-ANN
comenzara con un vector de estado inicia S0), y seiran
calculando los estados de todas las neuronas para los
instantes 1,2,...,k,k+1, segiin lasguienteregla:

\ s )
L8 aws®ta g

s(k+1 = “13 y @9
-1 s gws(k<q!
t = b

Para cada instante 1,2,....kk+1, llevara asociado un
vector de estado §(1),902),......,.9K),Sk+1), cuya unién
representara € espacio de estados de lared. La evolucién
de la red se hard de td forma que en cada instante
disminuya lo méximo posible €l valor de la energia.

El objetivo es minimizar lafuncion de energia (E) para e
intervalo considerado, garantizdndonos asi un minimo
local que eslasolucién final del vector de estado.

2 Indicesde validacion relativos
Para su desarrollo se han utilizado las sguientes
distancias y medidas de dispersion de matrices:

a) Distancia Euclidea entre dos curvas de carga:

1

d(x®, x :iéV. (X'J i le )zgz S (xO x0T X(17)
|

=

b) Distancia entre e centroide C% y d conjunto de
curvas de carga X,

d(c“.x‘“):\/%édZ(CM.x‘”) (19)
X

donde x® representa & nimero de curvas de carga que
pertenecen a subconjunto X® .

c) Distanciamedia del conjunto de curvas que pertenecen
ax®.

x(K)

d(x<k>)=\/ 13 d2(x, x®) (19)

P
2x® L

€) Medida de dispersion entre los cluster formados.
S, = 3 X9 YCY - C)xC? - CY (20)
izt
f) Medida de dispersion intra-cluster.
S, =§_ (é_m(x‘” - CYx® - CY) (21)

0) Medida de dispersion tota

S =S,+S, = é (X0 - CPYYx" - COY! (22)

X1 X



Los indices de validacién relativos utilizados son:

(1) indice de Calinski (CH) [6], que relaciona la
dispersion entre los grupos formados (Ss) y la
dispersion interna de los mismos (Sy). Dicho indice
da unaidea de la separacion existente entre |os grupos
redizados y la compactacion delos mismos.

S, O-K
CH =—%
s, K-1 (23)
El nimero de cluster a redizar es  que maximiza
dicho indice.

3) indice de Dabies Bouldin (DB) [4], que relaciona la
media de las distancias de cada grupo con su grupo
Mas proximo.

1g  1d(X?)+d(X”)u

DB =— ——
K & a0 e

(24)

El nimero de cluster a redizar es € que minimiza
dicho indice.

4) indice de ratio de la suma de cuadrados entre cluster
(WCBCR) [7], que relaciona las digtancias al
cuadrado de cada curva de un grupo y su centroide y
la suma a cuadrado de los centroides de los grupos
formados.

S & 42h yw®
a ad (v xm)
WCBCR = H?I;Z( o (25)
cY,Cc
Este indice nos indica que a menor valor mejor es la
clasificacion redlizada

4. Simulacionesy resultados.

Se ha utilizado un conjunto de datos de 230 lineas de
Media Tension repartidas en 19 lineas que aimentan a
consumidores de tipo Administrativo (A), 175 de tipo
Industrial (1) y 36 de tipo Residencia (R). Dichos datos
han sido facilitados por una Compafiia Eléctrica
Espariola, correspondiendo a curvas de cargas horarias.

Tras la aplicacion del procedimiento descrito en la
seccion 2, los resultados serecogen en latablal.

TABLA|
MATRICESDE DATOS
A | R Total
MD 19 175 36 230
MDTIP 16 168 35 219
MDATIP 3 7 1 11

A. Aplicacién de indices de validacion relativos

El estudio ha sido redizado para un intervdo de
simulacion de 5-30 grupos, estableciéndose diversas
comparativas entre los indices de validaciéon relativos

utilizados con todas y cada una de las herramientas de
caracterizacion de datos.

Comparativa de indice CH con matriz MD ¥ MDTIP con F3
1200 !

——MDTIP con Fa
~==MD con F3

12001

11001

1000

900

Valor indice CH

800

700}

15 20
N° de Cluster

Figura4: Comparativa de Calinski con F3

Comparativa de indice DB con matriz MD y MDTIP con F3
! ! I |

———MD con F3
——MDTIP con F3

Valor indice DB
o
&

i | i
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Ne de Clustar

Figura 5: Comparativa de Dabies Bouldin con F3

Comparativa de indice WCBCR con matriz MD ¥y MDTIPcon N
! : |

!
\ ——MDTIP con N
& ~==MD con N

\

Valor Indice WCBCR

15 20
Ne de Clustar

Figura 6: Comparativade WCBCR con N

En las figuras 4, 5 y 6 se han representado las
comparativas de los indices de validacion, con aquellas
caracterizaciones de datos que mejores resultados han
dado, tanto con la matriz MD (sin aplicar la deteccion de
datos atipicos) como con la matriz MDTIP (aplicando la
deteccién de datos atipicos).

En la figura 4 (indice de Calinski), se observa como se
consigue un aumento del valor de este indice aplicando €
procedimiento de deteccion de consumidores atipicos
(salvo entre 16 y 25 cluster) ademés de conseguir €
méximo absol uto.

En la figura 5 (indice de Dabies Bouldin), se una
disminucién del valor de este indice aplicando €
procedimiento de deteccion de consumidores atipicos
(salvo entre 16 y 21 cluster) ademés de conseguir €
minimo absoluto.



Un resumen de los datos conseguidos con estos indices se
muestraen laTablall

TABLAII )
RESULTADOSCON CHY DB Y ANALISISARMONICO 3 (F3)
MD MDTIP
CH DB CH DB
Vaor 1068 0.6653 1215 0.65
NP° cluster (K) 10 5 9 5

N - S o ~0o T

(MW
pu)

Andlogamente se puede observar como, en la figura 6,
los resultados obtenidos con € indice WCBCR
disminuyen en todo € intervalo de simulacion aplicando
€l método de deteccion de clientes atipicos.

B. Agrupacién de clientes con las matrices MDTIP y
MDATIP.

Con la matriz MDTIP y segln los resultados arrojados
por €l indice de Calinski (tabla Il), se ha elaborado un
clustering con K=9y F3.

Energia de Hopfield con Curtosis, F3 y K=9

i i | i i
0 500 1000 1500 2000 2500
Ne de Clustar

Fig.7: Vaor delaenergiadelared de Hopfield

Clustering con matriz MDTIP y F3

A Cluster! ) Cluster2 Cluster3

0 5 W B X B 1 &8 W0 15 2 5
Cluster§ Clusters

O
0 B 10 15 2 5
Cluster7 Cluster8 Cluster9

Tiempo (h)
Fig.8: Clasficacién obtenida con K=9, F3y MDTIP

En lafigura 7 se harepresentado la variacion de energia
de la red de Hopfield en e periodo de smulacidn. Se
observa como ésta disminuye y se estabiliza (250
iteraciones), garantizandonos de esta forma una solucion
Unica. En lafigura 8 quedareflgada la solucién obtenida.

And ogamente hemos procedido con la matriz MDATIP,
aplicando e indice de Calinski, para obtener € nimero
de cluster, y a continuacion eaborar la clasificacion con
la red neuronal recurrente de Hopfield. Estos resultados
se han representado en lasfiguras 9y 10

indice de Calinsky con MDATIP y F3
1 !

=,
ves

Valor indice CH
8

15 i i i | i
p 25 3 a5 45 55 6 65 7
Ne de Clustar

Fig.9: indice de Cainski con MDATIPy F3

A Clustering con MDATIP y F3
: 4 | 3

Tiempo (h)

Fig.10: Clasificacion obtenida con K=4, MDATIPy F3

5. Conclusiones

Aplicando € método descrito a la matriz de datos MD,
CONSegui mos:

1) Identificar los posibles clientes atipicos (MDATIP)
del conjunto de datosiniciaes.

2) Aumentar la calidad de los cluster obtenidos con la
matriz MDTIP, segln los resultados obtenidos con
los indices de validacion relativos utilizados.
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