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Minimizar penalizaciones por desvios J
Generadores

1 14

Minimizar Costes Mto de Red

Mercado eficiente "

Operador de Red
N 4

O. de Mercado S o E—
Traders Distribuidores

el -

Maximizar Beneficios

Seguridad en suministro

Uso eficiente

Comercializadores

-

Usuarios

4



Cambio de Escenario

* Fuentes renovables 2 incertidumbre

» Generacion distribuida 2 Smart-Grids

* Implantacidon contadores inteligentes

* Consumidor demanda mas control e informacion
* Mantenimiento infraestructuras

GRAN DISPONIBILIDAD DE DATOS NECESIDAD DE INFORMACION

* Generacion

* Demanda

* Meteo

* Smart-meters
*loT

* Precios (energia/materias primas)
* Incidencias

Modelos Estadisticos
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Endesa Energy Challenges

Endesa Energy Challenges es la plataforma de innovacion abierta de Endesa que busca transformar el futuro de la
energia.

Endesa Datathon

» Dataset: consumo horario de 100k clientes + Info adicional

* Objetivo: “Los participantes deberan proponer soluciones de valor
anadido para los clientes, la compariia y la sociedad, ...”

* Criterios:
* Viabilidad
* Valor para la comunidad
* [Innovacion
» Escalabilidad

* Fases:
» Propuestas (40 preseleccionados)
 Desarrollo (3 meses)
 Evaluacion (3 Finalistas)



La Idea

*Toda la informacion disponible—> Patrones
» ¢, COomo es el uso de la energia en toda la red de clientes?

Clusters de Clientes
por Patron de Consumo
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) ) Distribuidora / Comercializadora: Prediccién distribuida de Demanda
Aplicaciones

Clusters Consumo Operador de Red / Cliente Final: Sistema alternativo de tarificacion

(clientes sin medidor inteligente)

Viable - Sencillez: Métodos estadisticos + Computacion

Escalable > Problema de tamafio real > Herramientas Big Data
Innovacion + Valor Afadido

R ‘Full Stack” spaik’ ;)'Ilc!!;'y'



La Solucion

Exploracion & Limpieza de datos

Duplicados: Mas de 1 valor por registro horario / ID cliente - s6lo primera observacién

Filtros Automaticos:

1500~

Low Variance Filter 101 Missing Rate Filter
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Periodos Missing: Relleno con valores climatolgicos. (Pruebas con paquete Amelia)

Dataset de trabajo: >96500 series temporales de consumos horarios sincrénicos durante 1 afio
aprox. - Matriz ~ 96500 x 8500



La Solucion
é’ Metodologia del Clustering

Objetivo: grupos con patrones de consumo similares

- Distribucion temporal: “forma” del perfil (Fase)
- Intensidad de uso: Valores similares (Nivel)
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La Solucion
é’ Metodologia del Clustering ::_ eeeee

Objetivo: grupos con patrones de consumo similares
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- Distribucion temporal: “forma” del perfil (Fase)
- Intensidad de uso: Valores similares (Nivel)
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TSClust: “An R package for Time Series Clustering”
* “Indices de distancia adaptativos”: proximidad en nivel (valores) y fase (comportamiento):

decort (X1,YT) = ¢ [CORT (X7,Y7)]-d(XT,Y7T)
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TSClust: “An R package for Time Series Clustering”
* “Indices de distancia adaptativos”: proximidad en nivel (valores) y fase (comportamiento):

dcort (X1,YT1) =04 [CORT (X7,Y7)]-d(X7,YT)

» Centroides - series representativas - Interpretabilidad
* Implementado en entornos de Big Data (Spark MLLIB)
*Resultados decentes

« Medida de Similitud: Distancia Euclidea
« Algoritmo: K-Means



La Solucion

k= Tecnologia
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Preparacion de Datos
e data.table
* dygraphs
* s3cmd
* Plataforma: Servidor local (32 cores 64 Gb) + Bucket S3

Clustering
» Spark 1.4 (Hadoop 2.4)
* pySpark (pyspark.mllib.clustering)
* Plataforma: AWS EC2
» Script spark-ec2 (incl. En Spark)
* Cluster: 1 master + 6 nodos (m3.xlarge 4 cores, 15Gb)

Resultados y Visualizacion
* ggplot2, plotly, RColorBrewer, dygraphs
* App web: flexdashboard (rmarkdown + shiny)
* Plataforma web: shinyapps.io




La Solucion

ill. Resultados

Clustered Energy Consumption Patterns  Time Series
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La Solucion

ill. Resultados
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La Solucion

ill. Resultados

Clustered Energy Consumption Patterns  Time Ser Averaged Patterns — Hourly Averaged Pattemns
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Aplicaciones

Prediccion distribuida de demanda (Nodos Virtuales)




Aplicaciones

Prediccion distribuida de demanda (Nodos Virtuales)

Agrupamiento a nivel Nodo

Subnodos Virtuales

(por patron de demanda)

Prediccion por Subnodo

(Menor Varianza)
Mejor respuesta a predictores
* Meteo
* Calendario

Upscaling



Aplicaciones

Perfiles Horarios mejorados para Tarificacion Horaria

Consumption Profiles for January 2015

REE: official final profile for non—hourly discrimination used to apply market prices to customers without
smart metering device. Cl_17: profile of the cluster grouping the highest number of customers. REE series has
been scaled to visually compare both profiles. Price: small consumer market price (eur/kWh)
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Aplicaciones

Perfiles Horarios mejorados para Tarificacion Horaria

Atributos
Consumption Profiles for January 2015 Client
REE: official final profile for non—hourly discrimination used to apply market prices to customers without lente
smart metering device. Cl_17: profile of the cluster grouping the highest number of customers. REE series has
been scaled to visually compare both profiles. Price: small consumer market price (eur/kWh) @
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Reflexiones

Clave del Exito © APLICABILIDAD

 Disefo simple y escalable (codigo y plataforma)
« Utilidad Directa - Problema real de la compra de energia
» Desarrollo Modular - Hitos parciales “entregables” + refinamiento posterior

Experiencia personal

* Integracion de tecnologia muy accesible (Spark, AWS)

* R - paraguas para todas las fases del proyecto:
* Tratamiento de la info
* Big Data
* Analisis de resultados
* Reporting




iGracias por vuestra atencion!



