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RESUMEN

Los sistemas eléctricos de potencia pueden ser modelados mediante conceptos derivados de la teoria de redes. De hecho,
su estructura estd basada en la presencia de subestaciones (nodos) interconectadas a través de elementos de transmision
(enlaces), tales como lineas de transmision o transformadores. Una caracteristica comun en casi todas las redes es la
presencia de comunidades, es decir, un grupo de nodos que estan “relativamente, mas densamente conectados entre
si pero escasamente conectados a otros grupos en la red”. El enfoque basado en la deteccién de comunidades ha sido
utilizado en sistemas eléctricos de potencia para determinar qué nodos pueden ser agrupados, asi como los enlaces entre
las comunidades. Esta informacién podria ser til para realizar otros estudios del sistema (por ejemplo, en un analisis
de estabilidad dinamica, los enlaces inter-comunidades pudieran resultar los mas sensibles ante eventos de falla, ya que
estos conectan conjuntos de nodos que manejan grandes bloques de generacion o de carga). El analisis de la literatura
relacionada con la deteccion de comunidades en sistemas eléctricos de potencia, revela un factor comun: los autores
seleccionan un algoritmo especifico para realizar la deteccion de comunidades, o comparan un algoritmo propuesto frente
a otros ya existentes. Este articulo presenta la comparacion simultanea de los resultados de varios algoritmos de deteccion
de comunidades, aplicados exclusivamente en sistemas eléctricos de potencia, mediante la evaluacion de la similitud de
las particiones derivadas. Ademas, a diferencia de otras publicaciones que s6lo consideran la informacion topologica de la
red, este trabajo también compara las particiones derivadas en caso que la red posea informacion sobre caracteristicas de
los enlaces (por ejemplo, capacidad maxima, impedancia, entre otras). Para ilustrar la comparacion de diversos algoritmos
de deteccion de la comunidad, se analizan tres sistemas eléctricos de potencia.
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COMPARISON OF COMMUNITY DETECTION ALGORITHMS IN ELECTRICAL
POWER SYSTEMS

ABSTRACT

Electric power systems are modeled using concepts derived from network theory. Indeed, their structures are based on
substations (nodes) interconnected through transmission elements (links), such as transmission lines or transformers. A
common characteristic in almost all of the networks is the presence of communities, that is, a group of nodes that are
“relatively, densely connected to each other but sparsely connected to other groups in the dense network”. Community
detection in electric power systems allows determining what nodes are grouped as well as the inter-community links.
This information is very important since it could be used as input to other power system evaluations (as an example,
in dynamic stability assessments, inter-community links could be classified as the most important links in case of a
failure since they connect groups of nodes that manage high load or generation blocks). The analysis of the literature
regarding community detection in electric power systems reveals a common factor: the authors select a specific algorithm
for community detection, or compare a new proposed algorithm only against other existing ones. This paper presents the
simultaneous comparison of the results of several community detection algorithms, when considering only electric power
systems, by evaluating the similarity of the partitions derived. In addition, unlike other publications that only consider
the topological information of the network, this paper also compares the partitions derived when the network includes
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information regarding characteristics of the links (e.g., capacity, impedance, among others). Three electric power systems
are selected to illustrate the comparison of several community detection algorithms.

Keywords: community detection algorithms, partition’s similarity, power systems

INTRODUCCION

Una propiedad de las redes o grafos, en general, es la
posible presencia de estructuras modulares o comunidades,
definidas como un conjunto de nodos que estan mas
densamente conectados entre ellos que con el resto de la
red. Estas comunidades o grupos de nodos, corresponden
a unidades funcionales dentro de las redes (Rocco et al.
2011), bien sea por poseer caracteristicas similares o un
desempeiio similar en el comportamiento global de la red.

Los sistemas eléctricos de potencia pueden ser analizados
desde la perspectiva de la teoria de redes o grafos, como
se muestra, por ejemplo, en (Crucciti et al., 2004; Rossato
et al., 2007 y Rocco, 2008). Al modelarse el sistema
eléctrico como una red, pueden derivarse estudios o
caracteristicas tipicas, tales como: conectividad, diametro
de la red, intermediacion, algoritmos en redes (flujo
maximo, caminos mas cortos, entre otros), asi como puede
considerarse la presencia de comunidades. Ejemplos del
uso del enfoque basado en la deteccion de comunidades en
sistemas eléctricos de potencia, pueden encontrarse en Du
et al., 2008; Rocco et al., 2011; Mei et al., 2011 y Schaub et
al., 2012, entre otros.

Existen diversos algoritmos para la realizar la deteccion de
comunidades en grafos. En general, los algoritmos pueden
detectar particiones distintas (o grupos de comunidades),
debidoalos supuestosy caracteristicas propias del algoritmo,
el ambito de aplicacion de la red, a las caracteristicas de
los elementos de la red, entre otros factores. En cualquier
caso, es posible comparar los resultados de las particiones
obtenidas (Dannon et al., 2005; Lancichinetti et. al, 2009)
a través de diferentes indices de similitud (Meila, 2003;
Dannon et al., 2005).

Las referencias mencionadas, presentan estudios de
comparacion de diversos algoritmos de deteccion de
comunidades en forma general, esto es, mediante el uso de
redes referenciales, mucha de ellas artificiales, en las que se
conocen sus particiones.

Las investigaciones sobre comparaciones de algoritmos o
diferentes enfoques para resolver un problema especifico,
es una actividad que ha sido realizada en diversas areas,
tales como prondstico (Makridakis et al., 2000), exploracion

de datos (data minnig) (Borges et al., 2013), optimizacion
evolutiva multiobjetivo (Coello et al., 2002), entre otras. Tal
vez el ejemplo mas didactico de comparacion de diferentes
enfoques, se consigue en el area de prondstico. Makridakis et
al. (2000) decidieron hacer una comparacion de 24 técnicas
de prondstico, mediante la evaluacion de 3003 series de
tiempo reales, con diversas caracteristicas (por ejemplo,
series estacionarias y/o estacionales, nimero de datos,
presencia de valores atipicos, entre otras caracteristicas).
El resultado de la investigacion fue la seleccion de una
técnica que, “en promedio” produce buenos resultados,
independientemente de la serie de tiempo. Sin embargo,
como afirman los autores, esto no quiere decir que, para
series de tiempo con caracteristicas particulares, el método
seleccionado sea el mejor.

La literatura especifica relacionada con la deteccion de
comunidades en sistemas eléctricos de potencia se ha
centrado en el uso de un algoritmo en particular o solamente
en la comparacion de un nuevo algoritmo propuesto contra
otros. Por ejemplo, en (Du et al.,, 2008), asi como en
(Schaub et al., 2012), se aplican algoritmos de deteccion
de comunidades a sistemas eléctricos de potencia, pero s6lo
para comparar los modelos propuestos frente a modelos
clasicos. En (Rocco et al., 2011), los autores seleccionan
el método de deteccion de comunidades “Fast modularity”
(Clauset et al., 2004) y lo aplican a diversas redes con el fin
de evaluar la vulnerabilidad de la red en forma cualitativa.

Este trabajo presenta la comparacion de un conjunto de
algoritmos para deteccion de comunidades, bajo una
optica diferente: 1) la comparaciones se realizan en forma
simulténea (fodos vs todos) y solamente en topologias que
representan exclusivamente sistemas de potencia, mediante
la evaluacion de la similitud de las particiones obtenidas, a
partir de indices existentes; 2) a diferencia de las propuestas
de comparacion que aparecen en la literatura (de acuerdo
con nuestro ambito de aplicacidon), en este trabajo se
incluyen comparaciones de redes ponderadas, esto es, redes
en las que los enlaces poseen un peso que representa una
caracteristica del sistema, tipica en sistemas eléctricos de
potencia.

La comparacion de los algoritmos de deteccion de
comunidades se ilustra con el estudio de dos sistemas
eléctricos de potencia reales (el sistema eléctrico venezolano
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y el sistema eléctrico italiano) y una red test de IEEE (la red
de 118 nodos).

La estructura del trabajo es como sigue: la seccion
Deteccion de comunidades y comparacion de particiones
presenta algunas definiciones fundamentales asociadas a
la deteccion de comunidades, los principales algoritmos
y la comparaciéon de particiones; la seccion Metodologia
propuesta describe los pasos necesarios para la comparacion
y presenta las redes reales prueba ser evaluadas. Los
resultados se presentan en la seccion Analisis de resultados
y las conclusiones y trabajos futuros en la seccion
Conclusiones.

DETECCION DE COMUNIDADES Y
COMPARACION DE PARTICIONES

Deteccion de comunidades en redes

A continuacion se presentan, un grupo de conceptos basicos
relacionados con la deteccion de comunidades:

Grafo: un grafo G (V, E), es una estructura definida
por un conjunto de nodos o vértices V y un conjunto de
enlaces E.

Grafo ponderado: un grafo ponderado G” = (VE, W)
consiste en un conjunto V de nodos (o vértices), un
conjunto E de enlaces, y un conjunto de valores (pesos)
W que son nuimeros reales asociados a los enlaces
y representan alguna caracteristica particular de los
mismos.

Comunidad o estructura modular: dado un
grafo G" = (V,E,W), una comunidad es un subgrafo
G" = (V,E,W’), cuyos nodos presentan una fuerte
cohesion estructural, que puede ser cuantificada de
distintas maneras (Boccaletti et al. 2006).

Particion: una particion C es la division de una red o
grafo en comunidades, considerando que cada vértice
o nodo del grafo pertenecen a alguna comunidad. Al
incrementarse el niimero de nodos de una red crecen
las posibles particiones de forma exponencial (Aldecoa,
2012). Por esto, es fundamental definir la particion
optima para una red. Sin embargo, la determinacion de
una particiébn Optima esta asociada a la definicién de
indicadores de la “calidad” de la particion seleccionada.

Modularidad: La modularidad es la medida mas
empleada para “para determinar la fortaleza de las
comunidades encontradas por los métodos de deteccion
de comunidades” (Newman, 2006). La modularidad O
mide la fraccion de los enlaces de la red que conectan
los nodos del mismo tipo (es decir, los enlaces dentro
de la comunidad) menos el valor esperado de la misma
cantidad en una red con igual nimero de comunidades,
pero considerando conexiones al azar entre los nodos.
Los valores que se acercan al valor maximo, Q=I,
indican la posible presencia de estructuras modulares.
En la practica, los valores de modularidad superiores
a 0,3 sugieren la presencia de estructuras modulares
(Newman, 2006). En (Newman et al., 2004) se propone
una expresion para calculo de la modularidad en redes
ponderadas, ec. (1):

6(0.,c.) @)

]

w_ 1 _PiP;
Q _Z*mzlpij 2m

ij
donde:

m: la suma de todos los pesos de los enlaces de la red
P el peso de los enlaces entre los nodos i y j
P, ;- los pesos de los nodos iy j, ec. (2).

Pi:Z P;
j

(@)

5(ci,cj): eslsic = c,yOen cualquier otro caso.
c¢: Comunidad a la cual es asignado el nodo i
¢ Comunidad a la cual es asignado el nodo j

Enlaces intracomunidades: se denominan asi a los
enlaces de una red que pertenecen a una comunidad,
es decir, su nodo de llegada y de salida pertenecen a un
mismo grupo (ver Figura 1).

Enlaces intercomunidades: se denominan asi a los
enlaces de una red que conectan dos comunidades, es
decir, su nodo de llegada pertenece a una comunidad
diferente que su nodo de salida (ver Figural).
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Camunidad 1

Figura 1. Red de ejemplo, con 3 comunidades y 4 enlaces
intercomunidades

Existen diversos algoritmos para la realizar la deteccion
de comunidades en grafos, por ejemplo, basados en la
optimizacion del valor de la modularidad: FastGreedy
(Clauset et al., 2004), Leading Eigenvector (Newman,
2006), Multilevel (Blondel et al., 2008), Infomap (Rosvall
et al., 2007); algoritmos dinamicos: Spinglass (Reichardt et
al.,2006), Walktrap (Pons et al., 2005); algoritmos divisivos:
EdgeBetweenness (Girvan et al.,, 2002); alternativos:
LabelPropagation (Raghavan et al., 2007), entre otros. Cada
algoritmo posee caracteristicas en cuanto a: complejidad
computacional, requerimientos de datos, medidas para la
validacion, tipo de red que puede resolver (por ejemplo,
dirigida, ponderada, entre otras). Para el lector interesado,
ademas de las referencias de cada uno de los algoritmos,
se puede consultar el articulo de (Fortunato, 2010), donde
el autor presenta un estudio completo relacionado a los
métodos de deteccion de comunidades. Los algoritmos
de deteccion de comunidades utilizados en este trabajo
se presentan en la Tabla 1 (todos estos algoritmos estan
codificados en el paquete igraph, bajo ambiente R (R Core
Team, 2014)).

Tabla 1. Algoritmos de deteccion de comunidades
evaluados

Meétodo Codigo Meétodo Codigo
EdgeBetweeness ) Multilevel ml
Leading .
F i 1
astGreedy g Eigenvector *18
WalkTrap wt Spinglass sg
LabelPropagation Ip Infomap imc

Para efectos de presentacion de los resultados, si el
algoritmo es e¢jecutado sobre redes ponderadas, se
incorporara el nimero 1 al final del cédigo. Por ejemplo, si
se aplica el método FastGreedy sobre una red no ponderada,
los resultados se identificaran como “fg”. En cambio, si se
aplica sobre una red ponderada “fgl”.

Comparacion de particiones

El uso de diferentes algoritmos para la deteccion de
comunidades enredes generalanecesidad de emplear indices
de comparacion, que permitan evaluar la similitud entre
dos particiones obtenidas por distintos algoritmos. También
puede considerarse, comparar particiones obtenidas a partir
de la variacién de alguna de las caracteristicas de una
misma red (por ejemplo, variando los pesos de los enlaces).

Existen dos grandes clasificaciones de las medidas para
determinar similitud entre particiones:

Conteo de pares: donde se clasifican y ponderan los pares
de nodos de acuerdo con su ubicacién en las comunidades:
si para dos particiones, dos nodos se encuentran juntos en
una misma comunidad o separados, se consideran como
un par de nodos positivos. En caso contrario, si en una
particion el par de nodos estd en una misma comunidad y
en la otra estan separados, este par de nodos se considera
como un par negativo. Finalmente se totalizan los pares
de nodos positivos y negativos, cada medida utiliza una
formula distinta para calcular su valor de comparacion,
pero a partir de este conteo de pares. Basado en el conteo
de pares encontramos: Rand Index (Rand, 1971), Adjusted
Rand Index (ARI) (Hubert et al., 1985).

Teoria de la informacion: las medidas basadas en la teoria de
la informacion tratan de evaluar cuanto se puede “adivinar”
de una particion si ya se conoce la otra previamente. La
informacioén necesaria para hallar la segunda particion se
determina mediante conceptos de Teoria de la Informacion
como son la entropia o la informacion mutua (Cover et al.,
1991; Strehl et al., 2002). Ejemplos de indices que utilizan
este enfoque son: Variation Information (vi) (Meila, 2003)
y Normalized Mutual Information (nmi) (Dannon et al.,
2005).

Estas medidas suelen normalizarse en el intervalo [0,1]: uno
de los extremos significa que las particiones comparadas
son independientes o totalmente distintas y el otro que las
particiones comparadas son idénticas. Por ejemplo, para el
Rand Index, el valor extremo 1 indica que las particiones
son idénticas, mientras que para la medida Variation
Information, el extremo cero identifica la igualdad de las
particiones.

Sin embargo, en la literatura no existe un valor critico o
de referencia que permita concluir cuando dos particiones
pueden ser consideradas idénticas o totalmente distintas.
En general, los autores fijan valores arbitrarios para estos
valores criticos (Hric et al.,2014 y Marotta et al., 2015).
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En este trabajo, se emplea el indice nmi, explicado a
continuacion. Sin embargo, cualquiera de los indices
mencionados puede ser utilizado.

Normalized Mutual Information (nmi)

El indice, desarrollado en (Dannon et al., 2005), establece
una medida basada en la definicion de la matriz de
comparacion de particiones, donde las filas corresponden
a las comunidades “reales” (o de la particion base) y las
columnas a las comunidades “formadas” (o la particion de
comparacién). El elemento n, corresponde al nimero de
nodos en la comunidad “real” i que aparece en la comunidad
“formada” ;.

El indice de comparacion se establece de acuerdo con la
Ec. (3):

K2 K1 n
—ZZZnijlog !
nmi=1/C",C|]z — =+~ ©)

donde:

K, =Numero de comunidades formadas

K, = Numero de comunidades reales

n, = Suma de las filas i de la matriz de comparacion de
particiones

n,=Suma de las columnas j de la matriz de comparacion
de particiones

Si ambas particiones son idénticas, el indice es igual a 1.
METODOLOGIA PROPUESTA

La comparacion de algoritmos se realiza siguiendo los
siguientes pasos:

1. Seleccionar el sistema eléctrico de potencia a estudiar.

2. Determinar la topologia y las caracteristicas a utilizar
(con o sin pesos de los enlaces).

3. Determinar las particiones del grafo, mediante
la aplicacion de los algoritmos de deteccion de
comunidades, codificados en la Tabla 1.

4. Determinar el indice de similitud entre todas las
particiones obtenidas, asi como: tiempo de computo,
valor de modularidad, numero de comunidades
detectadas y nimero de enlaces intercomunidades.

En este trabajo se seleccionaron tres sistemas eléctricos de
potencia: dos corresponden a sistemas reales: el sistema
eléctrico venezolano y el sistema eléctrico italiano; mientras
el tercero, es la red IEEE de 118 nodos.

Para cada uno de estos sistemas, se consideraron las
versiones de red ponderada y no ponderada. Los valores
asignados a los enlaces (para definir las correspondientes
redes ponderadas) se generaron en forma aleatoria a partir
de una distribucion uniforme en U[0,85; 0,95]. Estos valores
pueden representar las probabilidades de operacion de los
enlaces, o cualquiera otra caracteristica normalizada (por
ejemplo, longitudes, flujo de potencia reactiva, entre otras).

Como se menciono anteriormente, el indice de similitud
seleccionado es el indice nmi, aunque cualquiera de los
indices mencionados puede ser utilizado.

Las evaluaciones de deteccion de comunidades e indice
de similitud de particiones, se realizan mediante codigos
desarrollados por los autores en el software libre R (R
Core Team, 2014), plataforma: i386-pc-mingw32/i386 (32-
bit), apoyado en la libreria igraph 0.7.1 y ejecutados en un
computador Intel® Pentium® Dual CPU T3200 @ 2.00
GHz, 2.00 GB de RAM.

A continuacidn se describen las caracteristicas principales
de los sistemas analizados.

Red Sistema Eléctrico Venezolano (VEN635)

Es una red de 635 nodos y 803 enlaces (Rocco, 2008),
que representa el sistema eléctrico venezolano en un afio
particular (Figura 2a. Por razones de confidencialidad, el
grafo se muestra sin ninguna referencia geografica).

Red Sistema Eléctrico Italiano (ITAL127)

El sistema de potencia a evaluar corresponde a la red
conformada por 127 nodos y 171 enlaces, asociada al
sistema eléctrico italiano de 380kV (Rocco et al., 2011). El
grafo asociado se observa en la Figura 2b.

Red Sistema Prueba IEEE 118 nodos (IEEE118)

Es una red de pruebas de la IEEE, compuesta por: 186
enlaces y 118 nodos (Power System Test Case, 2015).
Esta red representa una parte del Sistema Eléctrico
Norteamericano (especificamente en el medio Oeste de los
Estados Unidos), en diciembre de 1962. La red asociada a
este sistema puede observarse en la Figura 2c.
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Los datos correspondientes a cualquiera de las redes pueden
ser solicitados, por correo electronico, a cualquiera de los
autores.

Figura 2. Grafos asociados a: Red Sistema Eléctrico
Venezolano (izquierda); b: Red Sistema Eléctrico Italiano
(centro); c: Red IEEE 118 nodos (derecha)

ANALISIS DE RESULTADOS
Red Sistema Eléctrico Venezolano (VEN635)

Para esta red, los resultados de los algoritmos, respecto al
nimero de comunidades detectadas, presentan valores en
el rango de 17 hasta 152 comunidades. La incorporacion
de pesos a los enlaces en esta red genera cambios en los
resultados y, en general, la modularidad de las particiones
disminuye ligeramente.

Los resultados de los atributos considerados, normalizados,
sepresentandeformacompactaenlaFigura3.Porejemplo,los
atributos obtenidos mediante el método Label Propagation,
red ponderada, son distintos al resto de los métodos, en
cuanto a comunidades y enlaces intercomunidades. Cabe
sefalar que el método Leadingeigenvector (leigl), para el
caso de la red con pesos, no logra detectar comunidades,
debido al tamafio de la red.

Valores normalizados

ime1_1 eb

=—=Tiempo de computo

~—Modularidad

-# Comunidades

—# Enlaces
Intercomunidades

mil leig
mi

Figura 3. Resultados de algoritmos de deteccion de
comunidades en la Red Sistema Eléctrico Venezolano

La comparacion de las particiones obtenidas mediante
el indice nmi, se ilustra cualitativamente, a través de un
“heatmap” o mapa de calor, ver Figura 4. Las tonalidades
mas oscuras representan mayor similitud entre las
particiones obtenidas por dichos métodos. El dendograma
de la izquierda de la Figura 4 permite apreciar las relaciones
entre los métodos de deteccion, es decir, agrupa los
algoritmos con indices de similitud parecidos.

Como se menciono anteriormente, los resultados obtenidos
mediante el método Label Propagation son distintos al resto
de los métodos al aplicarse sobre la red ponderada. Notese
como este método (primera linea del mapa de calor de la
Figura 4) presenta la mayor cantidad de elementos en color
blanco o gris claro, lo que indica valores bajos de nmi 'y con
ello, que esta particion es la que mas difiere del resto.

Por otra parte, el grupo de métodos ubicados en la esquina
inferior derecha (leig, eb, ebl, sgl, fgl, mll, sg, fg, ml)
de la Figura 4, muestra zonas con tonalidades mas oscuras,
lo que sugiere que dichos métodos (LeadingEigenvector,
EdgeBetwenness, Fastgreedy, Multilevel y Spinglass)
presentan particiones similares, con indices nmi superiores
a 0,85.

0.95

09

0.85

0.8

0.7%

|

0.7

Figura 4. Comparacion de particiones con Normalized
Mutual Information del Sistema Eléctrico Venezolano

En contraste, la esquina superior derecha (Ipl, lp, imc,
imcl) presenta igualmente zonas de tonalidad oscura
pero solo entre esos dos métodos, es decir, las particiones
obtenidas por los métodos LabelPropagation e Infomap son
similares entre si, pero distintas al resto de los algoritmos
(el resto de las celdas mostrados por estos métodos son de
tonalidad mas clara o incluso blancos).
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Como se menciond, el dendograma adjunto en la Figura 4
muestra, de forma global, la similitud entre las particiones
obtenidas con los diferentes métodos. En este caso, la
similitud se mide a través de la “distancia” que separa a
dos 0 mas métodos: a menor distancia, mayor similitud. Por
ejemplo, los algoritmos (imc, imcl) o los algoritmos (wt,
wtl) presentan alta similitud ente las particiones generadas
ya que la distancia entre ellos es baja. Por otra parte, los
métodos (fgl, mll) o (fg, ml) también se agrupan pero a
una distancia mayor. Finalmente, el grupo de algoritmos
que se presentan en la esquina superior izquierda se une
con el grupo formado por el resto de los algoritmos al nivel
mas alto del dendograma (esto es, a la maxima distancia),
ratificando que las particiones que generan ambos grupos
son distintas.

Red Sistema Eléctrico Italiano (ITAL127)

Los resultados normalizados para esta red se presentan de
forma compacta en la Figura 5. El nimero de comunidades
obtenidas son muy
(varfan desde 10 hasta 21), con excepcion del algoritmo
LabelPropagation sobre la red ponderada, que en esta red
detecta 32 comunidades.

similares entre los algoritmos

Valores normalizados

ime1_1 eb

e Tiempo de computo

wtl
Modularidad

wt
# Comunidades
sgl

— i Enlaces
I Intercomunidades

mil leig
ml Teig1

Figura 5. Resultados de algoritmos de deteccion de
comunidades en el Sistema Eléctrico Italiano

En la Figura 6, se muestran las particiones obtenidas en
la red italiana a partir del algoritmo EdgeBetweeness
para la red sin ponderar y ponderada (eb y ebl). Se puede
apreciar el efecto de la ponderacion de los enlaces en la
particion: los nodos y el enlace resaltados en mayor tamafio
en la Figura 6, se separan de comunidad para el caso de
la red ponderada, inclusive el enlace pasa de ser un enlace
intracomunidad a uno intercomunidad.

Figura 6. Particiones obtenidas sobre la red ponderada
(der.) y sin ponderar (izq.) del Sistema Eléctrico Italiano,
algoritmo EdgeBetweeness

A partir del mapa de calor de la Figura 7, se pueden
identificar los métodos que presentan mayor similitud (zona
donde se concentra la mayor tonalidad oscura del mapa):
EdgeBetwenness, Fastgreedy y Spinglass (eb, fg y sg).
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Figura 7. Comparacion de particiones con Normalized
Mutual Information del Sistema Eléctrico Italiano

En la Figura 7 las filas y columnas correspondientes al
algoritmo LeadingEigenvector (sobre redes ponderadas
y sin ponderar), poseen las tonalidades mas claras lo
cual indica que las particiones obtenidas con este método
difieren del resto de los métodos. En general, el indice de
similitud para el método LeadingEigenvector respecto al
resto de algoritmos, esta alrededor de 0,75.
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Red Sistema Prueba IEEE 118 nodos (IEEE118)

Los resultados para la red IEEE, son consistentes con
los obtenidos en las redes anteriormente analizadas. Los
algoritmos LabelPropagation e Infomap, generan particiones
con mas comunidades y enlaces intercomunidades que
el resto de los algoritmos (como se observa en el grafico
normalizado de la Figura 8).

El mayor tiempo de computo, en relacion al resto de los
algoritmos y en todas las redes, corresponde al método
Spinglass. Para este caso particular, el Spinglass utilizo6 6,47
y 6,86 segundos, para la red no ponderada y ponderada,
respectivamente. Mientras el resto de los algoritmos
presentan valores de tiempo de computo entre de 0,01 y
0,1 segundos.

La Figura 9 permite comparar, de forma cualitativa, dos
particiones diferentes, obtenidas una por el algoritmo
EdgeBetweeness y la otra por el algoritmo LabelPropagation
(ambos aplicados sobre la red ponderada): la particion de
la izquierda corresponde al algoritmo EdgeBetweeness y
el de la derecha al LabelPropagation. La particion de la
derecha tiene 27 comunidades versus ocho comunidades en
la particion de la izquierda, y 65 enlaces intercomunidades
versus 26 respectivamente. Al comparar estas particiones
mediante el indice nmi, se obtiene uno de los valores mas
bajos 0,690, entre los algoritmos comparados para esta red.

Valores Normalizados

Tiempo de computo

Modularidad

# Comunidades
detectadas

i Enlaces
Intercomunidades

leig
m leigl

Figura 8. Resultados de algoritmos de deteccion de
comunidades en el Sistema Prueba IEEE 118 nodos

Figura 9. Particiones obtenidas sobre la red ponderada
del Sistema Red Prueba IEEE 118 nodos,
algoritmo EdgeBetweeness (izq.) y
algoritmo LabelPropagation (der.)

CONCLUSIONES

Las redes eléctricas seleccionadas presentan estructuras
modulares o comunitarias, con valores de modularidad
superiores a 0,3, segun el criterio establecido por
(Newman, 2004). Las redes analizadas presentan topologia
descentralizada o, en el argot de los sistemas eléctricos,
redes malladas. Por esto, la deteccion de comunidades tiene
un mayor campo de aplicacion en sistemas de transmision
y subtransmision de energia eléctrica.

Los algoritmos empleados sobre las redes analizadas en
este trabajo presentan bajos tiempos de computo (con la
excepcion del método Spinglass) y proporcional al nimero
de nodos y enlaces (es decir, al tamafio de la red).

Los resultados obtenidos sugieren que los algoritmos
EdgeBetweenness, FastGreedy y Spinglass son los mas
idoneos para la deteccion de comunidades en sistemas
eléctricos de potencia, ya que presentan valores de
modularidad e indices de comparacion de particiones muy
parecidos. Por otra parte, los algoritmos LeadingEigenvector
e Infomap generan particiones que son poco consistentes
con los resultados del resto de los algoritmos.

Cabe sefialar que los indices de similitud utilizados en
este trabajo permiten s6lo una evaluacion “global” de las
particiones obtenidas por los algoritmos y supone que los
pesos se conocen en forma precisa. En trabajos futuros se
pretende evaluar el efecto de posibles incertidumbres en los
pesos asociados a los enlaces de las redes y determinar la
robustez de las particiones y comunidades bases (esto es,
sin considerar incertidumbre).
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